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1. INTRODUCCIÓN GENERAL 
1.1. Antecedentes 
 
A lo largo de toda la historia siempre se han producido situaciones traumáticas que han provocado 
daños, ya sea temporales o permanentes, en partes del cuerpo humano. Una de las más repetidas 
es la que se produce en una articulación, especialmente en brazos y manos, a causa de su utilización 
en multitud de tareas, ya sean de índole personal o profesional. La medicina siempre ha tratado de 
compensar este problema de la mejor manera posible, y por extensión el mundo científico ha 
tratado de aportar su conocimiento y tecnología para desarrollar aplicaciones que ayuden en la 
vida del paciente. 
 
Una de las principales posibilidades es la utilización de prótesis u órtesis, las cuales han sufrido 
una clara evolución a lo largo de las últimas décadas. Para el control de estas prótesis u órtesis se 
han probado diferentes alternativas, y una de las más prometedoras es la utilización de señales 
electromiográficas. Las señales EMG son las señales eléctricas que los músculos del cuerpo 
humano generan cuando realizan algún movimiento. Estas señales pueden ser capturadas 
mediante unos sensores, para su posterior tratamiento, interpretación y utilización. 
 
En esta tesis se van a utilizar las señales EMG generadas por ciertos músculos para implementar 
el control de un exoesqueleto que apoya al movimiento del brazo humano. Para ello se toman las 
señales del bíceps y del tríceps, además del braquiorradial, y a partir de ellas se calculan las 
consignas de movimiento a enviar al exoesqueleto. Además de dichas señales, también se han 
empleado un goniómetro que permita conocer el ángulo del brazo en todo momento, sensores 
táctiles de presión para conocer la fuerza realizada por el usuario, y se ha valorado la opción de 
utilizar actuadores con memoria de forma. 
 
El objetivo principal es el de conseguir recrear el movimiento de un brazo humano de la manera 
más real y natural posible, utilizando para ello señales EMG y otras entradas que se consideren 
de interés. Con este objetivo se van a emplear técnicas avanzadas de control que permitan un 
procesamiento rápido de todas las entradas del sistema y una adaptabilidad a variaciones en las 
entradas. 
 
Durante el trabajo en la tesis se han realizado contribuciones a varios congresos, una estancia 
internacional en el TEC de Monterrey (México), y se ha publicado un artículo en una de las 
mejores revistas del campo de aplicación de la tesis doctoral (International Journal of Neural 
Systems). Todas estas contribuciones también se incluyen en este documento. 
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1.2. Estructura de la Tesis Doctoral 
 
Esta tesis está estructurada en 5 capítulos, según se describe a continuación. 
 
CAPÍTULO 1 
El primer capítulo contiene una introducción general, así como la estructura del documento.  
CAPÍTULO 2 
El segundo capítulo consiste en una revisión del estado del arte en todos aquellos aspectos que 
resultan de interés para el trabajo realizado en la tesis. Una de las principales dedicaciones durante 
la realización de una tesis doctoral es una constante y profunda revisión bibliográfica, la cual se 
presenta en este capítulo. Se incluye información sobre la electromiografía en general, la captura 
de dichas señales, el filtrado y procesamiento de estas, o los diferentes tipos de análisis existentes. 
CAPÍTULO 3 
En el tercer capítulo se describen las aportaciones científicas que se han llevado a cabo durante la 
duración del trabajo de esta tesis doctoral. En primer lugar, se describe la órtesis de brazo con la 
que se ha trabajado, propiedad de la UPV/EHU y disponible en el departamento de Ingeniería de 
Sistemas y Automática de la Escuela Universitaria de Ingeniería de Vitoria-Gasteiz, así como los 
sensores EMG empleados. Posteriormente se detallan diferentes alternativas de control 
propuestas, tales como un control híbrido, la implementación de sensores de presión para mejorar 
el sistema de control, o el estudio de la posibilidad de utilizar actuadores SMA. Por otro lado, como 
parte de los trabajos llevados a cabo para elaborar esta tesis, se realizó una estancia de 
investigación en el Instituto Tecnológico y de Estudios Superiores de Monterrey, en México DF. 
Dicha estancia fue supervisada por el Dr. Martin Rogelio Bustamante Bello, profesor en la 
institución, y se construyó una base de datos de señales EMG de la que disponer para futuras 
investigaciones. Así mismo, y a partir de dichos datos, se estudió la relación entre los datos EMG 
y el ángulo de la articulación controlada. 
CAPÍTULO 4 
En el cuarto capítulo se han incluido las producciones científicas relevantes realizadas durante la 
elaboración de la tesis doctoral. Desde un primer momento se ha tenido en cuenta la importancia 
de las publicaciones científicas, y por ello se han escrito varios artículos y ponencias para congresos 
internacionales, las cuales se incluyen en este capítulo. 
CAPÍTULO 5 
En el quinto y último capítulo, se presentan las conclusiones extraídas del trabajo de investigación 
desarrollado en esta tesis doctoral. De forma adicional, se propone el trabajo y las líneas de 
investigación futuras que podrían ser exploradas para continuar con el trabajo de investigación 
iniciado en esta tesis. 
 
Después del último capítulo, esta tesis se completa con el listado de referencias de trabajos previos. 
Finalmente, se exponen tres anexos que contienen varios documentos que pueden querer ser 
consultados como complemento a todo lo desarrollado en esta tesis doctoral. 
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2. ESTADO DEL ARTE 
 
2.1. Introducción y primeras soluciones 
 
Únicamente en los Estados Unidos se estima que cada año se producen 10.000 nuevas 
amputaciones de extremidades superiores, ya sea debido a un suceso traumático, a enfermedades 
o problemas congénitos [1]. Cuando una persona pasa por un trauma como este, se plantean 
diferentes soluciones para tratar de suplir dicha situación y que el sujeto pueda vivir con la mayor 
calidad de vida posible. Por ello, y sin descartar otras posibles soluciones, las alternativas más 
populares son las siguientes: 
 
• Prótesis pasivas: estas son la forma más básica de prótesis disponible. Su control se lleva 
a cabo por el propio usuario de forma manual, utilizando alguna extremidad que tiene en 
perfecto estado para ello. Por ejemplo, el usuario posiciona la prótesis de una mano que 
haya perdido, utilizando para ello la otra mano, de forma que pueda sujetar un vaso. Las 
posibilidades de esta solución son muy limitadas, pero proporcionan una alternativa 
estética, de bajo coste al no contar con mecanismo de control, con una curva de aprendizaje 
muy corta y apenas costes de mantenimiento. 
 
 
Figura. 2-1. Prótesis pasivas. [http://library.thinkquest.org] 
 
• Prótesis mecánicas: estas prótesis son muy similares a las pasivas comentadas 
anteriormente, pero disponen de cierto movimiento que puede ser controlado con el 
movimiento de otro músculo. Un ejemplo clásico de estas es la prótesis de brazo que es 
controlada mediante la contracción de los músculos del hombro. Esta contracción se 
transfiere a la prótesis mediante una estructura de cuerdas y poleas, que hacen que la 
prótesis se mueva. La mayor ventaja de esta solución es que existe un control directo sobre 
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la prótesis a través del movimiento del brazo, lo que permite una mayor precisión y rango 
de movimientos, además de que la curva de aprendizaje es corta y los costes de 
mantenimiento siguen siendo bajos. Sin embargo, hay una clara limitación en la fuerza que 
puede ser aplicada, además de que el sistema que transfiere el movimiento es muy aparatoso 
y puede llegar a ser molesto [2]. 
 
• Prótesis controlada por voz: estas serían la primera solución de prótesis eléctricamente 
controlada. A pesar de no ser una alternativa muy habitual, el control por voz es otra 
opción que ha sido explorada históricamente. Se mantienen los beneficios de una corta 
curva de aprendizaje y un coste aceptable, aunque los problemas con el ruido de fondo son 
evidentes, además de que los comandos que se pueden emplear son muy simples, limitando 
la versatilidad de esta alternativa. 
 
• Señales EMG (Electromiográficas): la electromiografía es el estudio de las señales 
eléctricas musculares que se generan en el cuerpo humano para mover los músculos. La 
idea es utilizar esta energía eléctrica como señal de control para una prótesis, de forma que 
se pueda reproducir el movimiento natural de la prótesis dañada. Estas señales son 
capturadas mediante electrodos superficiales o internos, y después son procesadas 
adecuadamente para su interpretación y una señal de control es enviada a la prótesis 
eléctrica para que realice el movimiento que el usuario desee. La mayor ventaja de las 
prótesis controladas por señales EMG es que el control de la prótesis permanece 
normalmente en los músculos que quedan intactos en la extremidad que ha sufrido el daño, 
de forma que el control es mucho más natural que en el resto de alternativas. Dadas las 
posibilidades que esta solución ofrece, se han realizado múltiples estudios e investigaciones 
en este campo. La principal desventaja de esta alternativa es el coste económico que 
conlleva, así como la curva de aprendizaje. Además, suele ser una prótesis más pesada que 
las anteriores, ya que cuenta con actuadores electromecánicos y además estos necesitan 
alimentación eléctrica, normalmente a través de baterías. Por otro lado, existen señales 
que pueden interferir con la captura de las señales EMG a través de los electrodos, como 
por ejemplo las que generan los teléfonos móviles, ya que los electrodos empleados son 
muy sensibles al ruido. 
 
 
Figura. 2-2. Prótesis implantada quirúrgicamente en el 
Rehabilitation Institute of Chicago. [http://www.ubergizmo.com] 
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• Señales AMG/MMG (Acoustic/Mechanical MyoGraphy): otra solución interesante 
que puede ser explorada es la utilización de señales miográficas acústicas o mecánicas. 
Cuando son activados, los músculos generan cierto sonido al contraerse o extenderse, y es 
este sonido el que puede ser capturado y analizado para su posterior utilización. El mayor 
beneficio de esta posible solución es que su coste es significativamente menor que el de las 
señales electromiográficas, y además no se ven afectados por interferencias eléctricas. Sin 
embargo, dada la cantidad de dificultades que hay implícitas en esta posible solución, 
especialmente la existencia de ruido externo que interfiere con el sistema, no se trata de 
una solución muy extendida. 
 
 
Figura. 2-3. Registro del sonido generado por los músculos de la muñeca. 
[http://openprosthetics.org] 
 
2.2. Breve aproximación histórica 
 
Desde los años 60 y 70 se han realizado diversos trabajos en el campo de la electromiografía ya 
que se trata de una tecnología con un gran potencial. Uno de los primeros sistemas consistió en 
órtesis activas para personas parapléjicas, con un sistema alimentado externamente que contaba 
con actuadores neumáticos o hidráulicos, acoplados mecánicamente al operador. A pesar de que la 
variedad de movimientos no era muy amplia, y que además no tuvieron demasiado éxito, algunos 
de los algoritmos desarrollados siguen siendo utilizados en la actualidad para el control de 
pequeños robots [3, 4]. 
 
Posteriormente, otro de los principales avances consistió en la creación de un sistema exoesqueleto 
para persona parapléjicas movido por actuadores hidráulicos en un plano sagital. Los actuadores 
estaban situados en la rodilla y en la cadera y eran movidos mediante un banco de servoválvulas, 
pero estaban programados para seguir unas trayectorias predefinidas, no aquellas que el usuario 
deseaba [5]. Uno de los principales exoesqueletos funcionales que se han desarrollado es el 
denominado como HAL (Hybrid Assisted Limb) [6-8]. Este “traje” está alimentado por baterías 
y detecta las señales mioeléctricas de los músculos desde la superficie de la piel, con sensores 
situados debajo de la cadera y encima de la rodilla. Utilizando estas y otras señales como 
giroscopios, sensores de fuerza o potenciómetros para medir los ángulos de las articulaciones, se 
procesan todas y se genera una señal de control que hace que cada pierna del dispositivo produzca 
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un movimiento, ya sea de flexión o de extensión. En el tobillo únicamente existen grados de 
libertad pasivos. 
 
Otro exoesqueleto fue creado para ayudar a profesionales de la enfermería a la hora de manejar a 
pacientes con movilidad reducida o limitada [9, 10]. Este incluía actuadores neumáticos para la 
flexión o extensión de la cadera y las rodillas, y la señal de entrada del usuario venía dada por 
sensores de fuerza acoplados a la piel del usuario y los ángulos de las articulaciones. También se 
han hecho investigaciones centradas únicamente en la rodilla para ayudar a su movimiento, 
especialmente cuando se está en la posición de cuclillas. Este sistema, llamada RoboKnee, está 
controlado por un actuador lineal elástico, utilizando un controlador con realimentación positiva 
que creara la fuerza adecuada para el actuador [11]. 
 
Hubo otro exoesqueleto completo para las extremidades inferiores que trabajaba juntamente con 
un andador[12]. Este exoesqueleto era más ligero que las opciones anteriores, ya que tanto las 
baterías como los actuadores eléctricos y el controlador estaban colocados en el andador. Las 
entradas del sistema consistían en una serie de sensores de presión, los cuales medían la fuerza 
aplicada por el cuádriceps en la rodilla. Finalmente, una de las últimas alternativas desarrolladas 
se basaba en una órtesis de pierna estáticamente equilibrada, que reduce el esfuerzo durante el 
balanceo [13]. Este dispositivo utiliza muelles para eliminar la fuerza de gravedad asociada, 




La electromiografía se define como “una técnica experimental concerniente al desarrollo, registro 
y análisis de las señales mioeléctricas. Las señales mioeléctricas están formadas por las variaciones 
fisiológicas que se producen en el estado de las membranas que hay en las fibras musculares” [14]. 
Al contrario que la electromiografía neurológica clásica, donde se analiza un musculo artificial que 
responde a una estimulación eléctrica externa en condiciones estáticas, el objetivo de la 
electromiografía kinesiológica puede ser descrito como el estudio de las activaciones 
neuromusculares voluntarias de aquellos músculos con tareas posturales, movimientos 
funcionales, condiciones laborales o tareas de tratamiento o entrenamiento [15]. 
 
Si se presta atención a las fibras musculares en detalle, se observa que consisten en una serie de 
componentes muy parecidos a hilos que se llaman miofibrillas. Estas están formadas por un haz de 
filamentos de proteínas, que van de una célula a la siguiente. Estos filamentos también son 
llamados filamentos actinomiosinos, ya que están hechos por filamentos alternos de las proteínas 
actina y miosina, de forma que, al ser estimulados por una acción potencial, el músculo se contrae 
[16]. 
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Figura. 2-4. Dibujo de una fibra muscular seccionada. [http://www.nvo.com] 
 
Los beneficios típicos de la electromiografía son, entre otros muchos más, los siguientes: 
 
• Permite medir la actividad muscular 
• Sirve de ayuda en la toma de decisiones médicas tanto antes como después de cirugía 
• Documenta cualquier tratamiento o entrenamiento 
• Ayuda a los pacientes a encontrar y entrenar sus músculos 
• Permite realizar análisis que sirven para la mejora de actividades deportivas 
• Detecta la respuesta muscular en estudios ergonómicos 
 
Las señales electromiográficas que se capturan con sensores superficiales consisten en la suma 
ponderada de las contribuciones eléctricas de las unidades motoras activas. Una unidad motora es 
la unidad de movimiento funcional más pequeña, y consiste en una neurona motora y el grupo de 
fibras musculares que inerva. La representación eléctrica de las unidades motoras activas, y por 
consiguiente de las señales electromiográficas superficiales, contiene información acerca de las 
características y la fisiología de dichas unidades motoras: tamaño, patrón de disparo, patrón de 
activación, tipo y estado de las fibras musculares… [17]. Además, las señales electromiográficas 
superficiales están relacionadas con la generación de fuerza, y pueden ser usadas para adquirir 
conocimiento sobre en qué situaciones las unidades motoras son activadas, lo que permite aprender 
sobre el comportamiento neuronal del cuerpo humano. 
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Figura. 2-5. Proceso de excitación muscular. [18] 
 
Las señales EMG nacen de las acciones potenciales. Cuando el nivel de excitación que el usuario 
genera supera un valor dado, se producen unas reacciones químicas que provocan que el potencial 
cambie activamente de -80mV a +30mV por un instante. Es en este momento en el que la acción 
potencial se distribuye por las fibras musculares en todas direcciones, incluso entrando dentro de 
dichas fibras a través de un sistema tubular [18]. 
 
 
Figura. 2-6. Etapas de la generación del potencial. [18] 
 
Las acciones potenciales de las unidades motoras (MUAPs) son el más fundamental de los 
elementos de una señal electromiográfica. Estas MUAPs están formadas por el sumatorio de las 
acciones potenciales de cada una de las fibras que conforman un músculo, las cuales se propagan a 
través de las fibras musculares, aunque pertenezcan únicamente a una unidad motora. El origen 
de las acciones potenciales es la fluctuación del sodio y el potasio alrededor de la membrana celular, 
lo que genera una acción potencial intracelular que crea una corriente entre las membranas. Como 
resultado entonces de la orden de disparo que una neurona motora envía, se genera dicha acción 
potencial en la unión neuromuscular, la cual normalmente se encuentra alrededor del punto medio 
de la fibra, y se propaga por el resto del músculo y tejido existente hasta llegar al sensor sEMG.  
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El disparo de las acciones potenciales de cada fibra que conforman un MUAP se produce 
prácticamente a la vez, y la forma de las señales que el sensor captura depende en gran medida de 
las características de la unión neuromuscular, el grosor de las fibras musculares, las características 
químicas de cada fibra, la fatiga que tengan estas, y, como no, la distancia de la fibra al sensor 
superficial que registra las MUAPs. Dado que las unidades motoras más grandes general MUAPs 
de mayor amplitud, y que los tejidos actúan como un filtro paso-bajo, las unidades motoras más 
grandes y que están más cerca del sensor son las que contribuyen en mayor manera a la amplitud 
y frecuencia capturadas mediante los sensores sEMG. 
 
 
Figura. 2-7. Disparo de unidades motoras. [19] 
 
Los disparos de las MUAPs no son estrictamente periódicos, sino que siguen una distribución 
Gaussiana. Con niveles de contracción bajos, la frecuencia puede ser tan baja como de unos pocos 
pulsos por segundo, mientras que dicha periodicidad normalmente aumenta cuando la activación 
es mayor, llegando a valores típicos de 30 pulsos por segundo. Además, a mayor nivel de activación 
muscular, el número de unidades motoras activadas es también mayor. 
 
Tradicionalmente, una señal electromiográfica superficial es registrada como la diferencia entre 
dos electrodos (ya sea con configuración bipolar o unipolar) que se han situado en la piel justo 
sobre el músculo que se activa y cuya información se quiere extraer. Dichos electrodos suelen ser 
colocados en la dirección de las fibras, teniendo en cuenta la localización tanto de la zona de 
inervación como de tejidos no musculares como tendones. La diferencia entre los potenciales de 
ambos electrodos es amplificada y filtrada, existiendo también configuraciones que utilizan 
múltiples canales con varios electrodos que permiten un mayor detalle en las señales capturadas. 
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Las unidades motoras individuales tienden a tener formas consistentes cuando provienen de 
personas en buen estado de salud y sin fatiga previa, pudiendo considerarlas como cuasi-
deterministas. La amplitud de las señales sEMG está generalmente en el rango de los milivoltios 
pico a pico. Y el espectro de frecuencia suele encontrarse en un rango aproximado entre 10 y 
500Hz, con la energía dominante típicamente entre 20 y 150Hz. El espectro de una señal sEMG 
está influenciado principalmente por dos aspectos: en frecuencias bajas (5-40Hz) por la tasa de 
disparo de las unidades motoras, y en frecuencias altas (+40Hz) por la forma de cada una de las 
MUAPs [14]. La frecuencia de muestreo se suele fijar en 1 o 2 kHz, y para evitar el aliasing de las 
señales que no son EMG sino ruido indeseado, de acuerdo con el teorema de Niquist se filtran las 
componentes por encima de los 500Hz [20]. 
 
Los músculos que se encuentra en el cuerpo humano constan de 2 tipos distintos de fibras: fibras 
de contracción lenta (tipo I) y fibras de contracción rápida (tipo II) [21]. Estas últimas a su vez se 
dividen en fibras de tipo IIa y tipo IIb. Su proporción depende de tipo de músculo y de la condición 
del sujeto, ya que no es la misma si son personas deportistas, sedentarias o sufren de alguna lesión. 
 
• Tipo I: estas fibras son pequeñas, se activan despacio y utilizan el metabolismo aeróbico 
para producir energía. Pueden trabajar durante periodos de tiempo largos y son muy 
resistentes a la fatiga. 
 
• Tipo IIa: estas fibras se pueden considerar como intermedias entre las de tipo I (lentas) y 
las de tipo IIb (rápidas). Su tamaño es mediano y utilizan tanto el metabolismo aeróbico 
como el anaeróbico para producir energía. Su activación es más rápida que las de tipo I y 
pueden generar contracciones más rápidas. No pueden trabajar más de 30 minutos, ya que 
se ven afectadas por la fatiga más rápidamente que las de tipo I. 
 
• Tipo IIb: estas fibras son las clásicas fibras rápidas. Son de un tamaño grande y utilizan el 
metabolismo anaeróbico para producir energía. Su activación es más rápida que las demás, 
pero sólo pueden trabajar durante unos minutos. 
 
En cuanto a las contracciones, normalmente se identifican 3 tipos de contracciones diferentes [21]: 
 
• Concéntrica: el músculo se acorta, y suceden cuando la tensión es mayor que la carga 
• Isométrica: el musculo se mantiene sin modificaciones, ya que no hay movimiento, y la 
tensión es igual que la carga. 
• Excéntrica: el músculo se estira, siendo la tensión más pequeña que la carga. 
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Por su parte, los músculos se pueden dividir en 3 grupos de acuerdo con su contribución al 
movimiento: 
 
• Músculos agonistas: son los primeros que se mueven, iniciando el movimiento, y generan 
la mayor parte de la fuerza. 
• Músculos sinergistas: asisten a los músculos agonistas, generando menos fuerza pero 
contribuyendo al control del movimiento. 
• Músculos antagonistas: actúan en oposición al movimiento, y proporcionan la fuerza de 
estabilización durante el movimiento. 
 
Un ejemplo típico de músculo agonista y antagonista serían el bíceps y el tríceps. 
 
 
Figura. 2-8. Flexión del codo. [21] 
 
Figura. 2-9. Extensión del codo. [21] 
Flexión del codo: el bíceps es el músculo 
agonista y se acorta (contracción 
concéntrica), haciendo que el antebrazo se 
mueva. El tríceps es el antagonista, 
extendiéndose (contracción excéntrica) y su 
única función es estabilizar el movimiento 
proporcionando una fuerza opuesta al 
bíceps y la gravedad. 
Extensión del codo: en esta ocasión es el 
tríceps el músculo agonista, acortándose y 
haciendo que el antebrazo se extienda. El 
bíceps se comporta como músculo 
antagonista, y estabiliza el movimiento 
generando fuerza opuesta al tríceps y a la 
gravedad 
 
El movimiento se produce cuando tanto el músculo agonista como el sinergista se contraen, al 
mismo tiempo que el antagonista está relajado. Sin embargo, la gravedad puede tener también un 
papel activo en el movimiento e incluso ser la principal fuente de movimiento en términos de 
fuerza. 
 
Como parte de la correcta comprensión del funcionamiento muscular, es interesante también 
conocer la localización de la zona de inervación. La inervación muscular es la acción por la que el 
sistema nervioso ejerce su control sobre los músculos para su correspondiente movimiento. Esto 
se produce en una zona del músculo, y posteriormente las unidades motoras se van activando 
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progresivamente. Conocer la localización de dicha zona es muy importante al adquirir una señal 
sEMG bipolar, por lo que hay recomendaciones propuestas en la literatura para evitarla en la 
colocación de los electrodos. Sin embargo, las sustanciales diferencias entre sujetos en cuanto a la 
localización de la zona de inervación hacen que las recomendaciones generalmente aceptadas para 
la captura de datos sEMG tengan limitaciones [22-24]. 
 
2.4. Modelos matemáticos musculares para simulación 
 
A lo largo de la historia se han desarrollado modelos tratando de describir de la mejor manera 
posible la complejidad que se esconde dentro de un músculo del cuerpo humano. En este sentido, 
una de las aproximaciones más interesantes ha sido la de elaborar un modelo en tiempo real que 
describa las complejas dinámicas del brazo y que permita la realización de experimentos en tiempo 
real con la participación de sujetos reales [25]. Anteriormente se habían llevado a cabo 
aproximaciones en las que la simulación de la dinámica del brazo del sujeto se había realizado 
mediante un modelo de dinámica directa que describía las complejas dinámicas de la activación y 
contracción de los músculos, así como las características no lineales de estos y el acoplamiento del 
esqueleto al musculo [26]. En la dinámica directa se especifican las activaciones de los músculos 
o las excitaciones neuronales, y matemáticamente se describe cómo esas señales se convierten en 
movimiento. Esto se explica en la siguiente figura, donde 𝑢 es el vector de entradas neuronales, 𝐹 
son las fuerzas musculares, 𝐿 es la longitud del músculo, 𝑇 los pares articulares, y ?̈? las 
aceleraciones articulares. La integración de las variables de estado a lo largo del tiempo permite 
simular la trayectoria del movimiento basándose en las excitaciones neuronales que se han 
introducido como consigna. 
 
 
Figura. 2-10. Diagrama de bloques de las fases de simulación de un modelo músculo-esquelético. 
[26] 
 
• En el primer bloque se describe el modelo del músculo en el que se transforma la excitación 
neuronal a fuerza muscular para cada parte de este. 
• El segundo bloque trabaja en el acoplamiento del esqueleto muscular, pasando de tener 
fuerzas musculares a pares articulares. 
• El tercer bloque trata de convertir los pares articulares en aceleraciones que se aplican en 
los segmentos inerciales en que está formado el modelo, que serían los equivalentes a los 
huesos del cuerpo humano. 
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Sin embargo, la simulación de dinámicas directas mediante métodos numéricos explícitos necesita 
que el tiempo de paso durante la simulación sea muy pequeño, lo que hace que el procesamiento 
sea lento y en ningún caso se pueda acercar al tiempo real [27]. Para solventar este problema se 
ha tratado de desarrollar nuevos modelos musculares que permitan hacer simulaciones en tiempo 
real y reproduzcan de la mejor manera posible el funcionamiento de los músculos reales. Uno de 
los más exitosos consistió en la creación de un brazo virtual que pudiera simular las complejas 
dinámicas musculares y articulares en tiempo real, utilizando para ello un método implícito basado 
en funciones de Rosenbrock de primer orden, consiguiendo llegar a simulaciones más rápidas 
incluso que el tiempo real, con la misma precisión que métodos explícitos más lentos [25]. 
 
El modelo muscular en el que se basan en dicho trabajo es el clásico modelo de Hill [28], que se 
representa en la figura siguiente. Dicho modelo está formado por un elemento contráctil (CE), que 
representa las fibras musculares; el elemento elástico paralelo (PEE) representa las propiedades 
pasivas de las fibras musculares y el tejido que las rodea; y el elemento elástico serial (SEE) 
representa el tendón y cualquier tejido elástico en el propio músculo que está situado en serie con 
las fibras musculares [28]. 
 
 
Figura. 2-11. Modelo muscular de Hill de 3 elementos. [28] 
 
La ecuación de estado de la contracción muscular representa el balance de fuerzas entre los 
elementos del modelo muscular: 
 '𝐹()*+,- + 𝑓011(𝐿31)5 cos𝜙 = 𝑓;11(𝐿< − 𝐿31 cos𝜙) (1) 
 
donde 𝐿31 es la longitud del elemento CE, 𝐿< es la longitud del músculo, 𝜙 es el ángulo de 
penación [29], y 𝐹()*+,- , 𝑓011 y 𝑓;11 son las fuerzas en CE, PEE y SEE respectivamente. 
 
Las ecuaciones dinámicas que controlan el movimiento contienen todas las variables de estado, 
tanto los ángulos 𝑞 como las velocidades angulares ?̇?, de acuerdo a la siguiente fórmula: 
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El primer término representa los efectos inerciales, con M siendo una matriz de masa de nXn 
siendo n el número de variables de estado. El segundo término incluye los efectos de las fuerzas 
de corioris y centrífuga, gravedad, ligamentos y fuerzas de rozamiento. El último término 
representa el efecto de los momentos angulares t a través de una matriz de coeficientes C de las 
mismas dimensiones que la matriz M. t es la suma de los momentos angulares pasivos [27], tanto 
musculares como los que proceden de un ligamento o del rozamiento entre diferentes elementos.  
 
La precisión del método implícito está demostrada en [27], donde la misma simulación fue 
realizada utilizando dos métodos diferentes: el método implícito de Rosenbrock y un método 
explícito Runge-Kutta de segundo orden. En dicha simulación, con un tiempo de paso de 3ms para 
el método implícito el resultado fue más rápido que el tiempo real, mientras que el tiempo de paso 
utilizando por el método explícito fue de 2µs. En cambio, si se tiene en cuenta que el tiempo de 
paso utilizado por uno es 1500 veces mayor que el otro, el error RMS en los ángulos de la 
articulación fue de únicamente 0,11º. En dicho trabajo se realizaron diferentes simulaciones para 
estudiar el comportamiento con diferentes tiempos de paso entre 0,05 y 6ms, siempre con la 
premisa de no provocar inestabilidad, y se demostró que el error RMS entre ambos métodos 
aumentaba con mayores tiempos de paso, pero en ningún caso llegando a superar los 0,2º. 
 
 
Figura. 2-12. Resultados ante cambios en el tiempo de paso. [27] 
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2.5. Sensores EMG 
 
La captura de señales EMG puede ser hecha a través de diversas técnicas, siendo la más habitual 
la utilización de electrodos, ya sean superficiales o internos. La principal ventaja de los sensores 
superficiales es que el sujeto apenas es consciente de su colocación, pero detectan varias unidades 
motoras al mismo tiempo, siendo imposible identificar la acción potencial de un único músculo. 
Cuando se necesitan los datos de una fibra muscular en concreto, es necesario emplear electrodos 
internos, los cuales se introducen dentro del paciente recogiendo las señales EMG directamente 
de las fibras musculares [30]. 
 
Entre los sensores superficiales, existen dos tipos distintos: 
• Electrodos secos: estos electrodos generalmente cuentan con un preamplificador incluido 
para intentar subsanar la alta impedancia entre el electrodo y la piel. 
 
Figura. 2-13. Sensor EMG superficial. [http://www.brainclinics-products.com] 
 
• Electrodos húmedos: este tipo de electrodos dispone de un gel electrolítico que hace de 
interfaz químico entre la piel y el electrodo. Normalmente son electrodos de un único uso, 
aunque también se encuentra reutilizables, y están disponibles en tamaños y formas 
diferentes. En general, son más fáciles de aplicar y fijar que los electrodos secos, y se 
mueven menos cuando el sujeto realiza movimientos, haciendo que la varianza debida a los 
cambios en la distancia entre el electrodo y el músculo sean menores. 
 
Figura. 2-14. Sensores EMG húmedos. [http://www.brainclinics-products.com] 
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Una solución mucho más precisa es la de utilizar electrodos internos. Estos proporcionan una señal 
EMG procedente directamente de las fibras musculares, pero requieren de una actuación invasiva 
en el paciente. Entre estos electrodos internos, se pueden diferenciar dos tipos: 
 
• Electrodos de aguja: son principalmente empleados en fisioterapia. La señal EMG se va 
analizando al mismo tiempo que se introduce el electrodo, de forma que se pueden 
identificar funcionamientos anómalos que indiquen daño muscular o nervioso. El proceso 
se debe repetir varias veces, ya que la información EMG que capturan es muy local. 
 
 
Figura. 2-15. Sensor EMG de aguja. [http://www.nlm.nih.gov] 
 
• Electrodos de cable fino: estos electrodos pueden ser quirúrgicamente implantados en el 
músculo, teniendo que ser hecho por profesionales, y son extremadamente sensibles. Su 
radio de acción es muy reducido, permitiendo el acceso a tejido muscular profundo. 
Permiten la captura de señales EMG procedentes de una única fibra muscular, sin que 
apenas les afecte el crosstalk. 
 
Figura. 2-16. Sensor EMG de cable fino. [http://www.emgsrus.com] 
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Tal y como se ha comentado, para poder descomponer las señales electromiográficas en sus 
correspondientes unidades motoras, la mejor solución es la utilización de sensores internos que 
capturan directamente la señal de las fibras musculares. Sin embargo, y dados los claros 
inconvenientes de esta solución, se ha trabajado en la captura de señales electromiográficas 
mediante sensores superficiales [31, 32]. Este tipo de captura de señales EMG no fue muy efectiva 
cuando se empezó a utilizar hace años. Había limitaciones en el número de unidades motoras (entre 
3 y 6) y en la intensidad de las contracciones (entre un 5% y un 9% de la máxima contracción 
voluntaria). Sin embargo, posteriores avances han conseguido desarrollar un sistema que permite 
identificar unidades motoras a partir de señales electromiográficas capturadas mediante sensores 
superficiales, llegando a trabajar con 30-40 unidades motoras y contracciones en todo el rango de 
la máxima contracción voluntaria, llegando a precisiones superiores al 95% [33-35]. 
 
El algoritmo al que se hace referencia primero descompone una señal que se sabe que está formada 
por un número desconocido de MUAPs, cada una de ellas con unas características únicas. La 
condición de que las acciones potenciales de diferentes MUAPs tienen formas únicas se extrae del 
hecho que el espacio entre el sensor y las fibras que general dichas acciones potenciales es único 
para cada una de ellas. El algoritmo a continuación trata de identificar el mayor número de 
patrones de MUAPs, de la manera más precisa posible, para finalmente asociar dichos patrones a 
las diferentes acciones potenciales que se observan en la señal. Para ello se necesitan señales 
adquiridas a través de diferentes canales, de forma que la misma acción potencial tiene una firma 
eléctrica diferentes en cada uno de ellos. Esto permite que el algoritmo de descomposición 
identifique las diferentes acciones potenciales al tener varias representaciones de un mismo evento 
[33]. 
 
El algoritmo se divide en dos partes: fase IPUS (Integrated Processing and Understanding) y fase 
IGAT (Iterative Generate and Test) [36]. La primera fase consiste en tres elementos: creación de 
los patrones de MUAP, asociación de dichos patrones con la señal EMG, y actualización de la base 
de datos de patrones de MUAP para su aprendizaje automático. Para la identificación de patrones 
se extraen formas de las zonas cercanas a los picos de la señal EMG, y cuando se tiene un número 
suficiente se preparan para la comparación. A continuación, se clasifica la señal de acuerdo con 
dichos patrones con un clasificador Maximum a posteriori [37], y finalmente se actualiza la base de 
datos de acuerdo a los nuevos patrones obtenidos e identificados. La fase IGAT del algoritmo es 
la que identifica cualquier patrón de la base de datos que es detectado en las complejas 
superposiciones que hay dentro de la señal EMG. Se considera identificación positiva si la forma 
de la señal EMG y la del patrón con el que se compara es superior al 20%, y este proceso se repite 
para toda la señal y toda la base de datos de patrones. 
 
La precisión media a la que se ha llevado dicho algoritmo en la literatura es de un 95,2%, llegando 
al 100% en ocasiones, y se ha podido identificar la tasa de disparo de entre 30 y 40 unidades 
motoras (ocasionalmente se ha llegado a 50) en señales procedentes de contracciones isométricas 
de fuerza constante. 
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Figura. 2-17. Gráfico con las diferentes acciones potenciales identificadas de una señal EMG. [38] 
 
2.6. Captura de señales EMG 
 
Una vez se conoce un poco más de las señales EMG y cómo se generan en el cuerpo humano, hay 
que registrarlas para poder trabajar posteriormente con ellas. En este sentido, cualquier intento 
de trabajar con señales electromiográficas tiene que tener en cuenta 4 dificultades o problemas 
importantes que presentan todas las señales de estas características [33]: 
 
• Superposición de acciones potenciales de diferentes unidades motoras. 
• Rango dinámico grande de las amplitudes a lo largo de las acciones potenciales de 
diferentes unidades motoras de interés. 
• Cambio en la forma de las diferentes acciones potenciales de cada unidad motora 
(proveniente del ligero movimiento entre el sensor y las fibras musculares y/o de 
procesos intracelulares). 
• Similitud de formas en diferentes momentos de la longitud de la señal entre acciones 
potenciales de diferentes unidades motoras. 
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Las complejidades comentadas se observan mejor en la siguiente figura: 
 
 
Figura. 2-18. Muestras de las dificultades más típicas al capturar señales EMG. [33] 
 
Estas complejidades se acentúan aún más en el caso de señales electromiográficas superficiales. En 
la siguiente imagen se muestra comparadas dos señales electromiográficas ante el mismo 
movimiento, pertenecientes al músculo tibial anterior, pero adquiridas de diferente manera: una 
con un sensor electromiográfico superficial, y la otra con un sensor de aguja introducido 1cm 
debajo del sensor superficial. 
 
 
Figura. 2-19. Comparación de señales EMG capturadas superficial e internamente con una MVC de 
30%. [33] 
 
Se observa a simple vista que la señal procedente del sensor superficial contiene mucho más ruido, 
el cual impide disponer de la señal EMG en exclusiva, además de otros inconvenientes para su 
correspondiente análisis: 
 
• El sensor superficial adquiere registros de más unidades motoras que el de aguja, por lo 
que aquellas unidades motoras con amplitudes pequeñas serán descartadas como ruido. 
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• Las acciones potenciales parecen ser similares en forma y amplitud cuando se observan los 
datos provenientes de sensores superficiales, ya que al estar los sensores más lejos de las 
fibras, el rango dinámico que se registra es mucho menor. 
• La superposición cuando se analizan señales superficiales es mucho mayor. Esto es causado 
por el tejido que hay situado entre el sensor y el origen de las acciones potenciales, el cual 
actúa como filtro, y entre otras cosas provoca que aumente la duración de las acciones 
potenciales haciendo que se superpongan entre sí. 
 
La señal electromiográfica pura u original que capturan los sensores antes de ser filtrada, se 
asemeja a lo que se observa en la siguiente imagen obtenida a partir de 3 contracciones estáticas 
del bíceps braquial: 
 
 
Figura. 2-20. Identificación de las partes de una señal EMG. [33] 
 
Cuando el músculo está relajado, se puede observar una línea basal relativamente libre de ruido. 
La presencia o ausencia de ruido cuando no hay activación muscular depende de los factores ya 
comentados anteriormente, y debe permanecer por debajo de los 3-5 µV. 
 
En su camino de las membranas musculares hasta los sensores, las señales EMG pueden ser 
influenciadas por diversos factores externos que alteren su forma y características. A modo de 
resumen, los más importantes son los siguientes [15]: 
 
• Características del tejido: el cuerpo humano es un buen conductor eléctrico, pero 
desafortunadamente la conductividad varía en función del tipo de tejido, del grosor de este, 
de la temperatura y de cambios fisiológicos. Estas condiciones pueden cambiar de manera 
significante entre diferentes sujetos, e incluso dentro del mismo sujeto, por lo que la 
comparación directa de señales EMG no es posible sin un procesamiento previo. 
• Interferencia fisiológica (crosstalk): los músculos situados cerca de aquel cuya señal EMG 
se quiere capturar producen una cantidad significante de EMG que es detectada por los 
electrodos. Este hecho se conoce típicamente como crosstalk, y no suele exceder el 10%-
15% del contenido total de la señal. Sin embargo, es importante tenerlo en cuenta, 
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especialmente en aquellos casos en los que se capturen señales de músculos cercanos al 
corazón, ya que las señale electrocardiográficas son detectadas por los sensores EMG. 
 
 
Figura. 2-21. Señal EMG con mucha interferencia de la señal ECG. [15] 
 
• Cambios en la geometría entre el músculo y el electrodo: al realizar los movimientos cuyas 
señales EMG quieren ser capturadas, la distancia entre el electrodo y el punto exacto de 
captura es modificada. Este problema es inherente a cualquier captura de movimientos 
dinámicos, y se debe tratar de reducir al máximo. 
• Ruido externo: hay diferentes fuentes de ruido externo que pueden afectar a la calidad de 
la señal EMG capturada, las cuales deben ser reducidas en la medida de lo posible. 
• Electrodos y amplificadores: la selección de unos electrodos y amplificadores de una calidad 
suficiente permitirán reducir el ruido en la línea basal de las señales capturadas. 
 
Un elemento importante en la captura de señales EMG es el amplificador diferencial, el cual 
detecta las diferencias de potencial entre los electrodos y elimina parte del ruido externo que afecta 
a la señal. Normalmente se emplean preamplificadores, los cuales están montados en los propios 
cables o junto a los electrodos, y en este último caso se les denomina electrodos activos. La 
principal ventaja de estos últimos es que se amplifica la señal inmediatamente después de 
capturarla, haciendo que la transferencia de esta sea a un valor de resistencia bajo, el cual la hace 
menos sensible a los movimientos de los dispositivos. Una señal EMG que no haya sido amplificada 
tiene valores típicos de unos pocos µV en las fibras musculares, y de 2-3 mV cuando los electrodos 
las leen en la piel. La amplificación de la señal suele ser de una ganancia entre 500 y 1000 [15]. 
 
Otro aspecto a tener en cuenta es la frecuencia de muestreo del conversor A/D. Para poder traducir 
el espectro de frecuencia completo de una señal, la frecuencia de muestreo debe ser al menos del 
doble de la máxima frecuencia esperada en la señal, de acuerdo con el teorema de muestreo de 
Nyquist, para evitar el aliasing. Para las señales EMG, su espectro se localiza entre los 10 y los 
250Hz, por lo que se recomienda una frecuencia de muestreo de, al menos, 1000Hz [39]. 
 
Además de estos electrodos, es también importante la colocación de un electrodo neutro de 
referencia por cada sujeto. Típicamente se selecciona una zona cercana al músculo cuya señal EMG 
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se quiere capturar, pero que no se vea eléctricamente afectada en la medida de lo posible, como por 
ejemplo un hueso que sea accesible desde la piel y que no tenga tejido que impida el contacto 
directo. 
 
Una de las estrategias más importantes a la hora de preparar un análisis EMG relevante y su 
posterior interpretación, es la estandarización y el control de los factores que influyen los 
movimientos y posiciones del ejercicio. Sin entender y controlar las características dinámicas del 
movimiento en sí, es prácticamente imposible interpretar la información EMG. Los factores más 
importantes que deben ser considerados y estandarizados son [15]: 
 
• Posición angular (ejercicios estáticos): el ángulo y la longitud del músculo influyen 
directamente en la amplitud de la señal EMG, ya que el músculo activo se mueve debajo 
de los electrodos y la mecánica muscular cambia al modificarse la distancia entre el 
electrodo y las fibras musculares (además de otros aspectos biomecánicos). 
• Rango de movimiento (ejercicios dinámicos): en analogía al factor anterior, un rango 
de movimiento variable incrementa significativamente la variabilidad de la señal 
capturada, debiendo ser adecuadamente estandarizado. 
• Velocidad del movimiento (ejercicios dinámicos): cualquier ciclo de repetición implica 
aceleración y frenado constantes. Una mayor velocidad provoca una mayor aceleración lo 
que hace que se activen más unidades motoras por unidad de tiempo, lo que finalmente 
resulta en niveles de inervación y contracciones no constantes. 
• Carga o resistencia: la carga (o ausencia de esta) debe estar controlada y ser constante en 
todo momento. Sin este factor controlado, la comparación de diferentes ejercicios o pruebas 
de fatiga no pueden ser completadas con suficiente precisión. 
• Duración y repeticiones: una vez se supera el 30% de la intensidad de inervación de la 
MVC, la duración de la contracción estática o la cantidad de repeticiones dinámicas deben 
ser considerados como un factor importante a controlar. 
• Estado preliminar: la condición del metabolismo y del sistema nervioso central, así como 
la fatiga y el momento del día, deben ser considerados como un factor de variabilidad 
incontrolada. 
 
2.7. Espacio entre electrodos 
 
Tal y como se ha comentado anteriormente, las señales EMG superficiales capturadas mediante 
sensores situados sobre la piel contienen la actividad eléctrica que se origina en el músculo que se 
contrae y cuya información es objeto de estudio, así como las señales EMG que se propagan por 
el tejido y proceden de la activación de músculos vecinos, además del ruido de base inherente en 
el sistema de captura y la interfaz piel-electrodo. A la interferencia procedente de la activación de 
otros músculos se le conoce como crosstalk, y provoca una distorsión en la señal del músculo cuya 
información se quiere capturar, haciendo que la interpretación del tiempo de activación y de la 
magnitud de la fuerza desarrollada pueda ser equivocada. La amplitud de la señal de crosstalk 
detectada se ha documentado alcanzando un 16% de la señal capturada [40, 41]. Este grado de 
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contaminación que produce el crosstalk es particularmente problemática en el proceso de caminar 
para pacientes con espasticidad, pero afecta enormemente en cualquier actividad que incluya la 
coactivación de varios músculos [42]. 
 
Los factores que más influyen en la cantidad de crosstalk detectado son el espacio entre los 
electrodos sEMG, y la localización exacta del electrodo en la superficie del músculo. Es evidente 
que un sensor colocado en el borde de la superficie del músculo se verá afectado por más crosstalk 
que otro situado en el centro del mismo, por lo que la mejor localización para los sensores 
electromiográficos superficiales es la zona llamada “vientre muscular” [14, 43, 44]. 
 
El diseño más extendido de los sensores sEMG consiste en un conjunto de dos electrodos situados 
muy cerca, de forma que cada uno de ellos detecta un potencial a través de la piel. Estos dos 
potenciales se restan y amplifican, consiguiente una única señal diferencial, que es más sensible a 
los potenciales que se general localmente por el músculo más cercano que a los potenciales 
provenientes de músculos situados más alejados. A medida que el espacio entre electrodos se 
aumenta, la magnitud tanto de la señal que se quiere capturar como la del crosstalk aumenta 
también, por lo que la distancia entre los electrodos debe ser seleccionada de forma que se 
maximice la señal que se quiere capturar, y se minimice el ruido [45]. 
 
En la literatura existe un informe que es ampliamente reconocido y empleado, elaborado por varios 
de los mayores expertos en el campo de la electromiografía superficial, y que recibe el nombre de 
SENIAM (Surface EMG for Non-invasive Assesment of Muscles), en el cual se propone una 
distancia entre electrodos de 20mm para sensores electromiográficos superficiales bipolares [46]. 
Esta recomendación está basada en una encuesta llevada a cabo entre los miembros del grupo 
SENIAM, resultados obtenidos a partir de simulaciones realizadas con modelos matemáticos, y 
resultados empíricos de experimentos reales [45, 47]. 
 
Para elegir el espacio entre electrodos adecuado, es conveniente analizar los estudios ya realizados, 
en los que se han comparado diferentes configuraciones, desde los 5mm hasta los 40mm, para 
comparar el comportamiento de las señales electromiográficas superficiales con las diferentes 
configuraciones. En la siguiente figura se observa que, a medida que la distancia entre los 
electrodos aumenta, la amplitud de la señal de crosstalk aumenta en mayor medida que la señal 
que se quiere capturar. Esto se debe a la profundidad de las fibras en las que se general las acciones 
potenciales de las unidades motoras, y a la superposición espacial entre las diferentes unidades 
motoras que se detectan en la piel [45]. Esto confirma que, a mayor espacio entre electrodos, 
mayor es la contaminación que el crosstalk provoca. 
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Figura. 2-22. Resultados de modificar la distancia entre electrodos. [45] 
 
En otros estudios se observa la relación entre la señal que se quiere capturar y el crosstalk, a medida 
que se va modificando el espacio entre electrodos desde los 5mm hasta los 40mm, durante 
contracciones isométricas. El resultado muestra que la configuración en la que el ruido provocado 
por el crosstalk es más pequeño (dentro del crosstalk se incluye también el ruido de base) es con una 
separación entre electrodos de 10mm. La opción de dejar 20mm entre electrodos siempre provoca 
que la contaminación por crosstalk sea mayor, pero si la distancia se reduce a 5mm, la contaminación 
en la señal también aumenta debido a la dominancia de la componente del ruido de base, cuya 
amplitud es relevante cuando los niveles de la señal electromiográfica que se quiere capturar son 
pequeños [48]. Esto se observa perfectamente en la siguiente figura: 
 
 
Figura. 2-23. Resultados de buscar la distancia entre electrodos óptima. [48] 
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2.8. Máxima contracción voluntaria (MVC) 
 
Uno de los valores más importantes involucrado en la captura de señales EMG, así como en su 
posterior procesamiento y análisis, es la máxima contracción voluntaria. Este valor permite 
establecer el máximo de cada sujeto, de forma que se puedan normalizar las señales y compararlas, 
aunque procedan de diferentes sujetos. La normalización es de vital importancia si se desea 
comparar señales EMG procedentes de diferentes sujetos, o incluso en el mismo sujeto para 
comprar ejercicios realizados con músculos distintos o ejercicios diferentes llevados a cabo por el 
mismo músculo. Generalmente, la normalización de una señal EMG se realiza dividiendo toda la 
señal entre un valor de referencia obtenido por el mismo músculo, haciendo que las condiciones 
que afectan a la señal durante el ejercicio sean mínimos. En la literatura existe un consenso 
bastante amplio de que un buen valor de referencia para la normalización es aquel que tiene una 
alta repetitividad, especialmente cuando se trata del mismo sujeto en la misma sesión. La elección 
del valor de referencia tiene que tener un significado similar para permitir las comparaciones entre 
individuos, músculos y ejercicios [49, 50]. 
 
A pesar de que el método elegido para la normalización es crítico en la interpretación de las señales 
EMG ya que influye en el patrón y la amplitud de la señal, no existe un consenso suficiente entre 
la comunidad científica sobre cuál es el mejor de los diferentes métodos disponibles. Los cuatro 
métodos que principalmente se emplean para normalizar este tipo de datos son [51, 52]: 
 
• La máxima activación de los niveles durante su máxima contracción (MVIC) 
• El pico o media de los picos más altos del ejercicio investigado 
• La activación de los niveles durante la submáxima contracción isométrica 
• La amplitud pico a pico de la máxima onda M (M-max) 
 
En general, sólo el método MVIC puede ser válido para comparar los niveles de actividad 
muscular, así como los patrones de activación entre músculos, tareas e individuos. El método del 
pico más alto puede ser utilizado para comparar patrones musculares de activación entre personas, 
pero no permite comparar los niveles de activación entre músculos, tareas o individuos. El método 
de contracción isométrica submáxima no compara la actividad muscular entre diferentes 
individuos, mientras que el método M-max se asocia a una fiabilidad baja, por lo que no se 
recomienda para el análisis de señales EMG [53]. 
 
Para obtener la máxima contracción voluntaria, se recomienda que los sujetos contraigan el 
músculo cuyos datos se quieren capturar utilizando la máxima fuerza que sean capaces. Esta 
contracción debe ser repetida en varias ocasiones (típicamente 3 veces), permitiendo un descanso 
entre las mismas de 3 minutos. Una vez se ha terminado este proceso, el valor máximo que se haya 
capturado se establecerá como máxima contracción voluntaria (MVC) y permitirá normalizar las 
posteriores señales a partir de dicho valor [38]. 
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2.9. Función del músculo braquiorradial 
 
A partir de lo comentado anteriormente sobre músculos agonistas y antagonistas, se puede 
comprender rápidamente que en los movimientos de flexión y extensión del antebrazo los 
músculos empleados principalmente son el bíceps y el tríceps, con sus diferentes partes internas. 
Sin embargo, hay un músculo que también influye en este proceso y es el braquiorradial. 
 
El músculo braquiorradial se origina en la cresta supracondílea lateral, la cara lateral de la diáfisis 
del húmero y el tabique intermuscular lateral y se inserta en el aspecto lateral del proceso 
estiloideo del radio [54, 55]. Esto, que puede resultar muy complicado de entender, se comprende 
fácilmente en la siguiente figura: 
 
 
Figura. 2-24. Identificación del músculo braquiorradial. [56] 
 
A pesar de su importancia, su función concreta en el movimiento del brazo ha sido históricamente 
objeto de discusión. La controversia puede ser encontrada ya en 1756 cuando Chelseden escribió 
que "El supinador longitudinal del radio no es un supinador sino un doblador del codo, con una 
palanca más larga que cualquiera de los dos músculos anteriores, y se preocupa menos de girar el 
codo en posición supina, que los extensores del carpo, los dedos o los pulgares” [54]. Esto 
concuerda en parte con estudios mucho más recientes donde por ejemplo utilizaron el análisis de 
vectores de momento para estudiar los momentos del brazo de los músculos a través del codo en 
diferentes posiciones del antebrazo. Este modelo calculó que el braquiorradial tiene un momento 
de pronación cuando el antebrazo se supina, y un momento de supinación cuando el antebrazo es 
pronado [57]. 
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Posteriormente, se ha utilizado la electromiografía dinámica para estudiar la rotación del 
antebrazo en posiciones estáticas del codo, y concluyeron que el braquiorradial tiene una actividad 
electromiográfica mínima cuando no se le aplica carga, y la actividad durante movimientos de 
supinación es menor que en los de pronación [58]. Uno de los estudios más recientes examinó la 
función del braquiorradial durante la flexión del codo y la rotación del antebrazo bajo diversas 
tareas de carga, siempre medida mediante señales electromiográficas. En él se llega a la conclusión 
de que la activación del braquiorradial durante la flexión del codo es significantemente mayor (23% 
de la contracción máxima voluntaria) que su activación durante la extensión del codo (11% de la 
contracción máxima voluntaria). Dicho estudio analiza también si la posición del antebrazo afecta 
a la activación del braquiorradial (pronación, supinación o neutro) y establece que la función 
principal del braquiorradial es la de estabilizar el codo durante las actividades de flexión y 
extensión del codo [56]. 
 
2.10. Influencia del ángulo de la articulación 
 
A pesar de que muchos estudios se han centrado en el efecto de la posición en la que se colocan los 
electrodos superficiales, esto no tiene en cuenta los problemas que se crean por las condiciones 
dinámicas del movimiento de las articulaciones. Está claro que no todas las localizaciones en la 
superficie del músculo proporcionan información sobre la señal electromiográfica y variables 
espectrales de calidad, ya que las propiedades de las señales varían consistentemente si la señal es 
capturada cerca de la zona de inervación, o entre dicha zona y los tendones [59, 60]. Ya que la 
amplitud de la acción potencial disminuye en las zonas de inervación y cerca de los tendones, pero 
sin embargo las variables espectrales aumentan, los electrodos deberían situarse entre la zona de 
inervación y los tendones, para de esa manera detectar la acción potencial durante su propagación 
a lo largo de las fibras musculares [61, 62]. Esto puede ser difícil en el caso de músculos con varias 
zonas de inervación, o músculos muy pequeños. Además, cuando el ángulo de la articulación cuyo 
movimiento acciona el músculo que se está estudiando cambia, la posición relativa de los electrodos 
respecto a la zona de inervación varía en el tiempo, lo que también hay que considerar [63, 64]. 
 
Estudios disponibles en la literatura han demostrado que la colocación apropiada de los electrodos 
puede reducir la variabilidad estimada de la amplitud de la señal electromiográfica debida a factores 
geométricos, llegándose a observar en los músculos vasto medio y lateral un desplazamiento de 
10mm de los electrodos en algunos casos [64]. Para estudiar estas situaciones el enfoque más 
extendido es a través de un análisis espectral de la señal electromiográfica en condiciones 
dinámicas, prestando mucha atención a las condiciones no estacionarias de la señal [65, 66]. Sin 
embargo, la localización de los electrodos no ha sido objeto de muchos estudios, y los factores 
anatómicos afectan a las características de las señales electromiográficas y pueden contribuir a su 
naturaleza no estacionaria. En el caso de contracciones isométricas, la problemática es resuelta con 
una correcta situación de los electrodos, por un lado siguiendo las directrices establecidas en la 
literatura [47], y por otro lado identificando adecuadamente las zonas de inervación y los tendones 
existentes [67-69]. 
 
Se ha demostrado que diferentes posiciones de los electrodos a lo largo de las fibras musculares 
pueden producir grandes diferencias en las variables de la señal electromiográfica, lo que puede 
provocar una mala interpretación de la variación de la actividad muscular a lo largo del tiempo 
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cuando el músculo se mueve debajo de los electrodos. La zona de inervación se utiliza 
habitualmente como punto de referencia para evaluar el cambio de las fibras musculares debajo de 
los electrodos que leen la señal. Es evidente que todos los músculos no cambian lo mismo y que la 
captura de señales electromiográficas superficiales durante contracciones dinámicas es más fácil 
en algunos casos que en otros, pero además si se producen grandes variaciones en al ángulo de las 
articulaciones, puede que no haya una localización adecuada para los electrodos que permita 
capturar la señal con garantías durante todo el movimiento [70]. En estos casos, el uso de una 
captura multicanal y la selección del par de electrodos adecuada puede permitir evitar las 
variaciones en la amplitud y los valores espectrales de las señales electromiográficas capturadas.  
 
De todas formas, en la actualidad es todavía complicado identificar claramente si las fluctuaciones 
resultantes de monitorizar señales electromiográficas durante ciclos enteros de movimientos 
repetitivos son consecuencia de los cambios en los niveles de activación de las fibras musculares, 
o se deben a las variaciones geométricas. Además, no hay que olvidar que hay otros elementos de 
ruido que contaminan la señal capturada, como son el crosstalk o los cambios en el grosor de las 
capas subcutáneas de la piel, los cuales pueden afectar en mayor o menor medida que los cambios 
geométricos a las características de la señal capturada. Esto depende en gran medida del sistema 





Las señales electromiográficas superficiales (sEMG) siempre contienen la señal que se origina en 
el músculo debido a su activación, además de diversas componentes de ruido que son endémicas e 
inevitables, y se han comentado anteriormente. Este ruido contamina la señal electromiográfica y 
puede llevar a interpretaciones erróneas de la misma, lo que sucede especialmente cuando se 
capturan señales mediante sensores superficiales durante contracciones dinámicas. 
 
Además de utilizar métodos efectivos de localización y ajuste de los sensores electromiográficos 
superficiales a la piel [43, 71], una de las maneras más simples y directas de aumentar la fidelidad 
de la señal es filtrar tanto ruido como sea posible al mismo tiempo que se retiene la mayor cantidad 
posible del espectro de frecuencia de la señal electromiográfica deseada. El rango de frecuencias 
del espectro de las señales electromiográficas que se obtienen con sensores superficiales 
normalmente abarca entre los 0 y los 400Hz, dependiendo entre otras cosas del espacio entre 
electrodos, la cantidad de tejido grado existente entre la piel y el tejido muscular, o el tipo de 
músculo [14]. El ancho de banda es generalmente mayor si el sensor es situado sobre la inserción 
de las fibras musculares en los tendones o en la zona de inervación del músculo. Sin embargo, dicha 
localización no es siempre aconsejable debido a que la amplitud de la señal es sensible a esta 
localización tan precisa [72]. 
 
En los valores más altos del espectro de frecuencia de la señal electromiográfica se debe aplicar un 
filtro paso bajo cuya frecuencia de corte sea la que coincide con el momento en el que la componente 
de ruido existente en la señal sea mayor que la amplitud de la propia señal. Consecuentemente, es 
recomendable que la frecuencia de corte del filtro paso bajo se encuentre entre los 400 y los 450Hz 
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[44]. En cuanto a los valores más bajos del espectro de la señal electromiográfica, la selección de 
la frecuencia de corte del filtro paso alto es más relevante ya que existen diversas fuentes de ruido 
cuyos espectros de frecuencia se solapan con los de la señal que interesa. Es por todo ello que la 
determinación de las características de dicho filtro ha sido objeto de estudio durante las últimas 
tres décadas, y existen varias teorías al respecto. Las más interesantes son las de la International 
Society of Electrophysiology and Kinesiology [73], que recomienda una frecuencia de corte de 20Hz; 
la de los Standars for Reporting EMG Data [74], cuya frecuencia de corte sugerida es de 5Hz; los 
requerimientos del Journal of Electromyography and Kinesiology que exige una frecuencia de corte 
de 10Hz para publicar un artículo; o las recomendaciones del Surface EMG for Noninvasive 
Assesment of Muscles (SENIAM) [39], que establece estas directrices en el rango 10-20Hz. 
 
Las recomendaciones del SENIAM están basadas en una encuesta sobre las prácticas de varios 
laboratorios que trabajan con señales electromiográficas y que fueron identificados a través de la 
literatura, más que a partir de datos empíricos. Es por ello por lo que sus datos se obtienen a partir 
de las prácticas de un grupo de laboratorios que fueron seleccionados por los propios autores de 
SENIAM. Los únicos datos empíricos disponibles [75] recomiendan una frecuencia de corte para 
el filtro paso alto comprendida entre 15 y 28Hz para la captura y filtrado de señales 
electromiográficas de músculos faciales. No hay especificaciones para el filtrado de señales 
electromiográficas de otras partes del cuerpo basadas en datos experimentales empíricos. 
 
Volviendo a los ruidos que afectan a las señales electromiográficas superficiales, hay diversas 
fuentes de ruido tanto intrínsecas como extrínsecas que pueden contaminarla. Las dos fuentes de 
ruido extrínsecas provienen de la línea de alimentación que haya en el lugar donde se capturan los 
datos, y del movimiento de los cables de los sensores que se produce durante las contracciones 
dinámicas que van a capturar. Ambas pueden ser completamente eliminadas con un diseño 
adecuado del sistema de adquisición de las señales y utilizando componentes electrónicos 
diseñados para eliminar estos ruidos. El origen de las señales de ruido intrínsecas también consiste 
en dos fuentes diferentes: el sistema electrónico de amplificación de la señal (ruido termal) y la 
interfaz piel electrodo (ruido electroquímico) [76]. Al conjunto de todas estas fuentes de ruido se 
le denomina ruido basal y es detectado en el momento en que un sensor se adherido a la piel. Existe 
una fuente de ruido adicional llamada ruido por movimiento del artefacto, que también se genera 
en el interfaz piel-electrodo, pero que se produce cuando el músculo se mueve por debajo de la piel 
o cuando un impulso de fuerza viaja a través del músculo y la piel y provoca un pequeño 
movimiento en el interfaz piel-electrodo. El resultante valor de tensión en función del tiempo entre 
ambos electrodos puede ser el ruido que más problemas provoque y, por ello, al que más atención 
hay que prestarle. 
 
De acuerdo con experimentos llevados a cabo en la literatura, la selección de la frecuencia de corte 
del filtro paso alto depende del músculo y del tipo de movimiento que se vaya a capturar. Para 
aplicaciones en las que se realicen contracciones isométricas o movimientos comunes y normales, 
la frecuencia de corte recomendada es de 20Hz. Sin embargo, para capturar movimientos más 
vigorosos como los que se realizan en el deporte o en aplicaciones clínicas que incluyan pacientes 
con desordenes motores, la frecuencia de corte deberá ser aumentada por encima de los 20Hz 
mediante filtros adicionales, a pesar de la perdida de datos electromiográficos y de la distorsión 
espectral que pueda aparecer [44]. En el mismo estudio se avisa de que la utilización de frecuencias 
de corte por debajo de los 20Hz no es recomendable ya que, como se observa en la siguiente figura, 
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al ver la cantidad de energía que tiene la señal en su dominio de frecuencia se aprecia que por 
debajo de los 20Hz apenas hay datos. 
 
 
Figura. 2-25. Resultados demostrando la ausencia casi total de energía en el rango por debajo de 
20Hz. [44] 
 
Además de lo anterior, los datos contenidos entre los 10 y los 20Hz contienen picos cuya amplitud 
se corresponde con el valor medio de los valores de disparo de las unidades motoras, y su anchura 
depende de la desviación estándar de dichos valores de disparo [14, 77]. Los picos fluctúan 
especialmente durante las contracciones de menor intensidad, momento en el que el valor de 
disparo de las unidades motoras es más sensible a interferencias externas y ruidos [44]. 
Consecuentemente, la energía en las señales electromiográficas superficiales por debajo de 20Hz 
es inestable y no proporciona una contribución confiable al conjunto de la señal. 
 
Cuando existe la limitación de seleccionar una única frecuencia de corte en el filtro paso alto para 
uso general, el valor de 20Hz permite optimizar la obtención de información proveniente de la 
señal electromiográfica, sin que esto provoque inestabilidades o afecte al resto del sistema. Este 
valor además coincide con algunos estudios realizados en la literatura [78], pero difiere de otros 
que se han analizado anteriormente. 
 
La elección de los parámetros específicos de estos filtros deberá depender también de las 
características que se quien extraer posteriormente de la señal sEMG. Dado que estas señales son 
vulnerables a cambios por factores no-fisiológicos o por el nivel de contracción o su duración, la 
configuración óptima del filtrado se espera que difiera entre los diferentes sujetos, así como en las 
diferentes adquisiciones de datos con un mismo sujeto. Por ello, el uso de filtros adaptativos puede 
ser una buena alternativa a los filtros tradicionales cuando características especiales o concretas 
quieren ser extraídas [17]. 
 
En la electromiografía superficial, el filtrado en el dominio del tiempo es muchas veces separado 
del filtrado en el dominio espacial. Sin embargo, si el filtrado espacial y el filtrado temporal son 
reescritos como una combinación lineal de versiones de las señales de entrada retrasadas la una 
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respecto a la otra en el tiempo, el filtrado espacio-temporal puede pasar de ser tratado como la 
combinación de la convolución en el demonio temporal y la combinación línea en el domino 
espacial, a una única combinación lineal: 
 𝑦(𝑛) =H𝑎+(ℎ+ ∗ 𝑥+)+ =H𝑎++ Hℎ+(𝑚)𝑥+(𝑛 − 𝑚)N  (3) 
 
Que tomando 𝑤+ = 𝑎+ℎ+ queda de la siguiente manera: 
 𝑦(𝑛) =HH𝑤+(𝑚)𝑥+(𝑛 − 𝑚)N+  (4) 
 
Donde 𝑥+ es la i-ésima señal de entrada, con el filtro en el espcaio temporal ℎ+ y el coeficiente de 
filtrado espacial 𝑎+ [79]. 
 
La amplitud de la señal sEMG es frecuentemente utilizada para evaluar la activación muscular y 
el nivel de fuerza. Este es el motivo de que la amplitud de la señal es tradicionalmente cuantificada 
utilizado el RMS y los valores rectificados y ponderados. El valor RMS de una señal EMG suele 
ser un parámetro robusto a la hora de determinar el nivel de activación de un músculo en un 
instante determinado [80]. Sin embargo, el nivel de activación es raramente constante en el 
tiempo ni homogéneamente distribuido por el músculo, incluso en contracciones a fuerza 
constante. Estos cambios espaciotemporales en la activación indirectamente contienen 
información acerca del proceso de activación de las unidades motoras, y puede incluso 
proporcionar información de estrategias plausibles de control motor para prevenir la fatiga 
durante contracciones prolongadas [81, 82]. 
 
2.12. Análisis de señales 
 
Las señales EMG capturadas y sin haber sido procesadas contienen información muy importante 
que puede servir para un primer análisis de la inervación de los músculos. Las recomendaciones 
sugieren la captura de señales sin ningún filtro por hardware, excepto el filtro paso banda del 
amplificador que es necesario para evitar el aliasing en el muestreo. 
 
Debido a las características intrínsecas de las señales electromiográficas, y aunque no haya un 
cambio voluntario en el estado de los músculos, estas señales no son estacionarias por ser formadas 
a partir de la suma de las acciones potenciales de varias unidades motoras [14]. Sin embargo, si 
se observa únicamente los momentos en los que los valores de la señal son bajos, alrededor de un 
20%-30% de la contracción máxima voluntaria, y las contracciones de los músculos tiene una 
duración corta, entre 20 y 40 segundos, las señales mioeléctricas pueden considerarse como 
estacionarias en un sentido amplio de la palabra [83]. Por otro lado, las contracciones que alcanzan 
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entre el 50% y el 80% de la contracción máxima voluntaria provocan fatiga muscular, lo que hace 
que sean claramente señales no estacionarias [84]. 
 
Las fluctuaciones en los parámetros espectrales de las señales mioeléctricas voluntarias son 
debidas al hecho de tratarse de señales no estacionarias, así como a las variaciones intrínsecas de 
los estimadores por la naturaleza aleatoria de la señal. Es por ello que la trasformada rápida de 
Fourier (Fast Fourier Transform FFT) así como otros métodos de procesado de señales clásicos 
pueden no ser apropiados para el análisis de señales mioeléctricas. 
 
Para resolver estas dificultades con la transformada de Fourier y satisfacer la condición 
estacionaria, es común dividir las señales largas en bloques de corta duración donde el considerar 
a las señales como estacionarias es posible [85-87]. Esto ya fue propuesto cuando se desarrolló la 
transformada de Fourier de término reducido (STFT o Short-Time Fourier Transform) [88], a 
partir de la cual se consiguió que la representación de las señales mioeléctricas en el espectro 
frecuencial permitiera relacionar de manera muy prometedora la actividad muscular del útero a 
nivel celular con la señal electromiográfica superficial [89]. 
 
Para analizar las señales mioeléctricas durante contracciones dinámicas, existen comparativas 
entre diferentes métodos tiempo-frecuencia basados en diferentes núcleos, como son el WVD 
suavizado (distribución de Wigner-Ville), el núcleo cónico, el de interferencias reducidas, y el 
CWD (distribución de Choi-Williams) [90]. De dichos estudios se extrae que el método de Choi-
Williams es el más adecuado para la representación de señales mioeléctricas no estacionarias 
durante contracciones dinámicas [65]. Sin embargo, la selección de los parámetros de dicho 
método es crítica y debe ser adaptada para cada señal en concreto. 
 
Recientemente, el método de la transformada wavelet ha sido propuesto como una posibilidad de 
superar las limitaciones de los métodos tiempo-frecuencia tradicionales. Este método actúa como 
un “microscopio matemático” en el que se pueden observar diferentes partes de las señales 
simplemente ajustando el enfoque, lo que permite la detección de componentes de corta duración 
dentro de la señal. Matemáticamente, se parte de la base del método STFT, en el que se extiende 
la aplicabilidad del método de la transformada de Fourier dividiendo la señal de entrada en 
segmentos, pudiéndose asumir la señal en cada segmento como estacionaria [88]. La STFT para 
una señal 𝑥(𝑡) puede ser expresada de la siguiente manera, donde 𝑊(𝑡) es la función ventana y * 
representa el conjugado complejo: 
 𝑆𝑇𝐹𝑇S(𝑡, 𝜔) = U𝑊∗(𝜏 − 𝑡)𝑥(𝜏)𝑒WXYZ𝑑𝜏 (5) 
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Sin embargo, para su aplicación a la transformada wavelet se reemplaza la frecuencia mediante una 
operación de escalado temporal. Dada la señal de entrada 𝑥(𝑡), la transformada wavelet continua 
se define como: 
 𝐶𝑊𝑇S(𝑎, 𝑏) = U𝑥(𝑡)𝜓(,^∗ (𝑡)𝑑𝑡 (6) 
 
En la anterior ecuación, 𝑎 > 0 representa el parámetro escala, 𝑏 ∈ ℛ representa el parámetro 
traslación (escalado temporal), y 𝜓(,^(𝑡) se obtiene escalando 𝜓(𝑡) un tiempo 𝑏 y una escala 𝑎. 
 𝜓(,^(𝑡) = 1√𝑎𝜓 d𝑡 − 𝑏𝑎 e (7) 
 
Cabe destacar que cuando 𝑎 incrementa su valor, la función 𝜓(,^ se convierte en una versión más 
estrecha del prototipo, la cual puede ser útil para el análisis de los componentes de baja frecuencia 
de la señal. Por otro lado, cuando el parámetro escala es pequeño, la función 𝜓(,^ es comprimida, 
siendo entonces adecuada para analizar los componentes de alta frecuencia. 
 
Para su aplicación más sencilla, se han desarrollado paquetes de la transformada de wavelet, que 
permiten realizar un mejor análisis adaptado a la señal [91-93]. También se compararon métodos 
de transformación tiempo-frecuencia con wavelet discreta para analizar señales mioeléctricas 
durante contracciones mantenidas, resultando en que las estimaciones espectrales basadas en la 
transformada discreta wavelet tienen un menor error cuadrático medio que aquellos basados en los 
métodos de Fourier para señales mioeléctricas reales [94]. 
 
Así, durante contracciones dinámicas el análisis espectral debe ser utilizado con mucho cuidado 
porque el número de unidades motoras activas cambia, la posición de los electrodos respecto a las 
fibras musculares activas no es siempre la misma, la relación geométrica entre los electrodos y la 
zona de inervación varía, las fibras musculares no son siempre del mismo tamaño… Todos estos 
factores, junto con los cambios en la velocidad de conducción de las fibras musculares que provoca 
la fatiga, hacen que las señales mioeléctricas sean menos estacionarias. De los resultados que se 
muestran se extrae que el método CWT proporciona un mejor comportamiento estadístico que el 
resto de los métodos de análisis tiempo-frecuencia con los que se compara con, utilizando señales 
simuladas, por lo que sería conveniente utilizar dicho método con señales reales [83].  
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Figura. 2-26. Resultados de los diferentes métodos tiempo-frecuencia. [83] 
 
Procesamientos típicos de las señales EMG para su posterior análisis y extracción de 
características son los siguientes [15, 83]: 
 
• Rectificado: en un primer lugar, todas las amplitudes negativas son convertidas a 
positivas, de forma que los parámetros de amplitud estándar como la media o la amplitud 
pico a pico se mantienen en la curva. 
 
 
Figura. 2-27. Rectificado de una señal EMG. [15] 
ESTADO DEL ARTE  41 
 
• Suavizado: como ya se ha comentado, el patrón de ruido que afecta a las señales EMG es 
aleatorio, ya que el conjunto de unidades motoras cuyas acciones potenciales llegan a los 
electrodos cambia constantemente durante los ejercicios dinámicos que el sujeto realiza. 
El resultado de esto es que una misma señal EMG no puede ser capturada en dos ocasiones 
diferentes, aunque el sujeto realice la misma acción. Sin embargo, para evitar esto se 
minimiza la parte no reproducible de la señal mediante algoritmos de suavizado digital, los 
cuales hacen que la parte principal de la señal sea destacada. El método más empleado para 
ello es el de la media cuadrática (RMS - Root Mean Square), el cual refleja el poder medio 
de la señal [14, 95]. 
 
 
Figura. 2-28. Suavizado de una señal EMG. [15] 
 
• Normalización: uno de los principales retos de cualquier análisis de señales EMG es que 
la amplitud está fuertemente influenciada por las condiciones del experimento. Esto quiere 
decir que el valor puede variar mucho en función de la localización del electrodo, del sujeto 
e incluso del día en el que se haga la captura. Una solución para tratar de subsanar esta 
incertidumbre en escala de µV es la normalización de las señales a un valor de referencia, 
como por ejemplo es el de la máxima contracción voluntaria (MVC) de un movimiento de 
referencia. La idea básica es la de “calibrar” el valor de amplitud utilizando para ello una 




Figura. 2-29. Normalizado de una señal EMG. [15] 
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Típicamente, las contracciones para obtener el valor de contracción máxima voluntaria se realizan 
contra una resistencia estática. Para conseguir llegar al máximo, es importante que todos los 
elementos implicados en el ejercicio estén perfectamente estabilizados y sujetos. Lógicamente, en 
el caso de pacientes que no pueden realizar estas actividades para calcular su MVC existen otros 
métodos de normalización que pueden ser considerados, pero este se considera el más eficiente. 
 
La prueba de MVC debe ser realizado de manera separada para cada músculo que se va a investigar. 
El primer paso es identificar un ejercicio y posición que permita una inervación máxima efectiva. 
Para las extremidades, normalmente se emplean actividades aisladas en las que se usa una sola 
articulación, sin llegar a los extremos del rango de movimiento. Tras una secuencia inicial de 
calentamiento, el sujeto debe empezar a aumentar la fuerza, llegando a la máxima en unos 5 
segundos, y manteniéndola durante otros 3 segundos hasta el momento de volver el relax. Esto se 
debe repetir en varias ocasiones, dejando tiempo suficiente para el descanso del músculo. La 
máxima contracción voluntaria no se calcula como un único pico ya que esto podría provocar 
variabilidad en los resultados. 
 
Uno de los principales beneficios de la normalización basada en MVC es la estimación del esfuerzo 
neuromuscular empleado o necesitado para una tarea o ejercicio concreto. Al nivel de µV, es 
imposible estimar la demanda neuromuscular porque estos datos están demasiado influenciados 
por las condiciones de captura de una señal individual. Sin embargo, los datos normalizados a 
partir de la MVC proporcionan información entendible de la capacidad a la que el músculo ha 
trabajado, cuán efectivo ha sido en el músculo un entrenamiento o cuánta demanda ergonómica 
exige una tarea a un trabajador. El otro beneficio significativo de la normalización basada en MVC 
es que se referencia toda la señal EMG a un valor estandarizado, pudiéndose comparar 
directamente señales procedentes de diferentes sujetos, músculos o ejercicios. 
 
2.13. Selección y extracción de características 
 
Una vez se tienen las señales EMG filtradas y disponibles para su procesamiento, hay que analizar 
las características de estas. Para ello, existen diferentes enfoques y técnicas que utilizar, y a 
continuación se van a comentar varias, en concreto las que han resultado más interesantes para el 
desarrollo del control del exoesqueleto. 
 
2.13.1 Análisis en el dominio del tiempo 
 
El análisis en el dominio del tiempo fue el primer método utilizado para analizar las señales EMG. 
Dado que este método sólo tiene en cuenta los datos en el dominio del tiempo, no aprovecha toda 
la información disponible. Las características más comunes en este tipo de análisis son: integral 
del valor absoluto (IAV – Integral of Absolute Value), paso por cero (ZC – Zero Crossing), 
varianza (VAR), longitud de onda (WL – Waveform Length) y cambios en la pendiente (SSC – 
Slope Sign Changes). 
ESTADO DEL ARTE  43 
 
Como consecuencia de la naturaleza estocástica de las señales EMG, un modelo autorregresivo 
(AR) puede ser empleado también para la extracción de características en combinación con los 
métodos mencionados anteriormente. Posteriormente, los coeficientes AR y el resto de los 
parámetros obtenidos pueden introducirse como entrada en cualquier tipo de clasificador que 
controle el movimiento de una prótesis [96]. 
 
A pesar de que la funcionalidad de este método se ha probado en multitud de ocasiones en la 
literatura, diversos estudios han mostrado que la eficacia es en ocasiones menor que si el análisis 
se hace usando técnicas basadas en el dominio del tiempo-frecuencia. Además, estas técnicas son 
menos sensibles al ruido que las basadas en el dominio del tiempo [97]. Sin embargo, una gran 
ventaja del dominio del tiempo es la velocidad de computación, ya que se consiguen tiempos de 
procesamiento mucho menores, lo que implica menores costes de producción. Todo esto se puede 
comprobar a partir de los datos extraídos de la literatura: 
 
 TIME-FREQUENCY DOMAIN TIME DOMAIN 
 Method 1 Method 2  
CLASSIFICATION 
ACCURACY (%) 
91,38 89,92 84,96 
COMPUTATION 
TIME (MS) 
3,781 18,594 0,109 
Tabla 2-1. Comparativa de métodos de análisis. (97) 
 
2.13.2 Análisis de Fourier 
 
Al aplicar análisis de Fourier al procesamiento de señales EMG, el método más común es la 
transformada de Fourier de tiempo corte (STFT – Short-Time Fourier Transform). 
Teóricamente, las soluciones basadas en el análisis de Fourier no están optimizadas para el 
procesamiento de señales EMG ya que se asume que estas señales son estacionarias. No obstante, 
se llevan aplicando desde hace mucho tiempo con gran éxito [98]. 
 
Diversos estudios han probado que un enfoque basado en el dominio del tiempo-frecuencia es más 
efectivo al trabajar con señales EMG, probándose por ejemplo que la transformada Wavelet (un 
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2.13.3 Análisis Wavelet 
 
Una wavelet se puede interpretar como una onda cuya amplitud que oscila brevemente, empezando 
en cero y creciendo para volver a decrecer hasta cero otra vez. Este tipo de señales resultan muy 
útiles para resaltar ciertos aspectos de una señal, ya que a través de la convolución se pueden 
combinar una señal y una wavelet básica. Si esta señal wavelet básica es seleccionada 
adecuadamente, resonará con ciertos valores de la señal que se está analizando, resaltando las 
propiedades que se consideran interesantes [101]. 
 
La transformada wavelet es una técnica usada para dividir una señal en diferentes wavelets. La 
transformada continua wavelet de una señal se puede expresar de la siguiente manera: 
 𝑋Y(𝑎, 𝑏) = 1√𝑎U 𝑥(𝑡)𝜓∗ d𝑡 − 𝑏𝑎 e𝑑𝑡gWg  (8) 
 
En esta ecuación 𝜔(𝑡) (una función continua en el dominio del tiempo y de la frecuencia) es la 
señal wavelet que es empleada como función origen para todas las wavelets derivadas que son 
versiones escaladas de la primera. En general, una transformada wavelet de mayor orden resulta 
en mejores aproximaciones a la señal [102]. 
 
En la práctica, la transformada wavelet (discreta y continua) ha probado ser un método muy 
adecuado para la extracción de características en el análisis de señales EMG. El uso de dicha 
transformada para esto es un enfoque popular ya que puede manejar señales no estacionarias y 
también señales rápidas transitorias. 
 
Si se observa detenidamente la señal EMG, se puede interpretar que es el resultado de la suma de 
versiones escaladas y retrasadas de una única señal prototipo. Esta teoría es válida para identificar 
acciones potenciales a través un análisis wavelet, especialmente dado que la forma de la señal wavelet 
de gorro mexicano es similar a la forma de una señal EMG unipolar. Este tipo de wavelet permite 
también detectar múltiples acciones potenciales en presencia de ruido blanco, lo que es un 
problema en señales EMG superficiales ya que la señal wavelet esparce el ruido a lo largo del plano 
temporal [103]. 
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Figura. 2-30. Gráfica de una señal wavelet de gorro mexicano. [103] 
 
La razón por la que la señal wavelet de gorro mexicano es útil en la detección de múltiples acciones 
potenciales puede ser explicada por la similitud entre una MUAP unipolar y la derivada de 
segundo orden de una distribución gaussiana, la cual es prácticamente idéntica a dicha wavelet de 
gorro mexicano [104]. 
 
2.13.4 Principal Componente Analysis (PCA) 
 
El teorema de Karhunen-Loeve transforma una señal (proceso estocástico) en la combinación lineal 
infinita de funciones ortogonales, y resulta de gran utilidad para la extracción de características. 
De alguna manera, este teorema es similar a la transformada de Fourier, la cual transforma la señal 
en una serie de funciones sinusoidales. Sin embargo, el teorema de Karhunen-Loeve utiliza como 
base funciones ortogonales en lugar de sinusoidales, las cuales vienen determinadas por la función 
de covarianza del proceso y los coeficientes son valores aleatorios [105]. 
 
La expansión en variables aleatorias no relacionadas se conoce también como la expansión o 
descomposición Karhunen-Loeve, y su versión empírica, en la que se usan valores de muestra, es 
más conocida como Principal Component Analysis (PCA). Al usar esta técnica se asume que se 
tienen datos de alta dimensión en un cierto subespacio, tal y como se representa en la siguiente 
figura: 
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Figura. 2-31. Subespacio PCA. [http://cmp.felk.cvut.cz] 
 
El uso de PCA es una técnica interesante para el reconocimiento de patrones ya que reduce el 
número de coeficientes necesarios para una representación de características efectiva, descartando 
los términos con varianzas pequeñas. Una vez se tiene construido el subespacio PCA, se proyectan 
los valores que se desean comparar y se mide la distancia entre ellos. De esta forma, cuanto más 
cerca están los unos de los otros, más relacionados están entre sí. El único problema es si se tienen 
demasiados valores ya que aumenta el proceso computacional [106]. 
 
2.13.5 Agrupamiento K-Means 
 
El agrupamiento o clustering es la asignación de un conjunto de muestras en un subconjunto 
llamado cluster, de forma que las muestras en el mismo cluster sean similares de alguna manera. 
Este clustering se considera una forma de aprendizaje no supervisado y se emplea en diferentes 
campos, entre los que está el reconocimiento de patrones, lo que lo hace una solución interesante 
para el análisis de señales EMG [107]. 
 
Dado que la mayoría de las técnicas requieren determinar la cantidad de clusters antes de ejecutar 
el algoritmo, se han desarrollado diversas técnicas para estimar un valor significativo. Además, un 
paso importante es la medición de distancia, ya que determinará cuán similar son dos objetos 
[108]. 
 
En el aprendizaje automático, se aplica a menudo un algoritmo de clustering llamado k-mean. Este 
algoritmo divide “n” muestras en “k” clusters diferentes, basándose en la media más cercana. 
Posteriormente busca los centros de los clusters creados, llamados centroides, donde la suma de las 
distancias a todos los objetos en dicho cluster sea minimizada. En otras palabras, se asigna cada 
muestra al cluster cuyo centro esté más cerca, al mismo tiempo que esté lo más lejos posible del 
resto de clusters [109]. 
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Para ello, los pasos a seguir son los siguientes: 
 
1. Se elige el número de clusters “k” 
2. Se generan aleatoriamente dichos clusters y se determinan sus centros 
3. Se asigna cada punto al centroide más cercano 
4. Se vuelven a calcular los centroides 
5. Se repiten los pasos 3 y 4 hasta que se cumple el criterio de convergencia. 
 
Como se ve, el algoritmo de clustering k-means es un algoritmo iterativo que minimiza la suma 
de las distancias de cada objeto a su centroide. Se mueven los objetos entre clusters hasta que la 
suma no puede ser reducida más, de forma que cada cluster va a ser compacto y estará lo más 
separado de los demás [110-112]. A continuación, un ejemplo de este tipo de algoritmo: 
 
 
Figura. 2-32. Dos clusters de datos separados aleatoriamente. [http://www.mathworks.com/] 
 
2.14 Descomposición de señales EMG 
 
Una señal electromiográfica está compuesta por las acciones potenciales de grupos de fibras 
musculares, los cuales se estructuran en unidades funcionales llamadas unidades motoras. Estas 
señales pueden ser detectadas mediante sensores situados en la superficie de la piel o con sensores 
de aguja que se introducen directamente en el tejido muscular. Cuando únicamente dos o tres 
unidades motoras están activas en la zona del sensor, es normalmente posible identificar 
visualmente la mayor parte de las acciones potenciales de las unidades motoras ya que la incidencia 
de la superposición entre las diferentes unidades motoras es relativamente baja. Sin embargo, 
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cuando la señal electromiográfica contiene las actividades de cuatro o más unidades motoras, las 
acciones potenciales de cada una de ellas son indistinguibles a simple vista ya que la incidencia de 
la superposición entre dos o más acciones potenciales de unidades motoras es mucho mayor y las 
formas de estas pueden llegar a ser muy similares [113]. 
 
El concepto de la descomposición de señales electromiográficas se explica en la siguiente figura: 
 
 
Figura. 2-33. Diagrama de descomposición de una señal EMG. [113] 
 
Una señal electromiográfica descompuesta proporciona toda la información disponible en la señal 
completa. La información temporal permite obtener una completa descripción del intervalo entre 
los pulsos, tasa de disparo y características de la sincronización. La morfología de las formas de las 
acciones potenciales de las unidades motoras provee también concerniente a la anatomía y la salud 
de las fibras musculares [113]. 
 
A lo largo de las últimas cuatro décadas ha habido numerosos y diferentes aproximaciones a la 
extracción de las acciones potenciales de la actividad neuronal y muscular. A finales de los años 60 
se realizaron diferentes estudios basados en computación para intentar identificar las acciones 
potenciales individuales y reducir los tiempos de actividad neuronal mediante discriminación a 
través de formas [114-117]. No fue hasta una década más tarde cuando comenzaron a aparecer 
las primeras aplicaciones para separar las señales electromiográficas [118, 119]. Durante las 
últimas dos décadas también ha habido importantes intentos en este campo [120, 121]. Sin 
embargo, todos estos trabajos y técnicas desarrolladas que han conseguido identificar unidades 
motoras individuales dentro de una señal electromiográfica capturada, y obtener información 
fisiológica de interés, han utilizado sensores que se introducían en el tejido muscular. Estos 
sensores tienen una gran desventaja que viene dada por su naturaleza invasiva. 
 
Sin embargo, se han realizado también investigaciones en la identificación de unidades motoras 
individuales a partir de sensores electromiográficos superficiales. La principal desventaja que 
tienen estas señales es que, debido a su captura mediante un sensor superficial que se adhiere a la 
piel, la complejidad de la señal electromiográfica es mucho mayor. Ha habido estudios que han 
tratado de descomponer una señal electromiográfica superficial desde hace más de tres décadas, ya 
que obviamente su utilización para aplicaciones no clínicas en el campo del estudio del control 
motor es muy interesante [122]. Un gran avance consiguió descomponer cinco unidades motoras 
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que se superponían entre sí, las cuales habían sido obtenidas mediante un procedimiento secuencial 
por patrones, altamente dependiente del usuario. Dichas señales provenían de un sensor de 128 
canales que había capturado movimiento a un 5% de la contracción máxima voluntaria del sujeto 
[123]. Más recientemente, se han utilizado diferentes técnicas de procesamiento de señales para 
afrontar este problema, pero en todos ellos se estaban capturando señales electromiográficas 
procedentes de movimiento inferiores al 10% de la contracción máxima voluntaria, además de no 
medir la precisión directamente y asumir formas estacionarias de las acciones potenciales de las 
unidades motoras [79, 124]. También se ha conseguido automatizar estás técnicas, llegando a 
desarrollar un procedimiento que descompone automáticamente un número de hasta 10 unidades 
motoras procedentes de simulación, pero únicamente hasta 3 unidades motores en caso de señales 
electromiográficas reales, además de que no trabaja con acciones potenciales superpuestas [31]. 
Uno de los últimos avances ha consistido en un algoritmo semiautomático de descomposición que 
extrae la tasa de disparo media de hasta dos unidades motores procedentes de señales 
electromiográficas detectadas con un conjunto de electrodos superficiales, aunque únicamente con 
señales EMG simuladas [125]. 
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3 APORTACIONES CIENTÍFICAS 
 
3.1 Brazo robótico y sistema de adquisición 
 
3.1.1 Órtesis de brazo 
 
Tal y como se ha comentado anteriormente, como base de trabajo se ha empleada una órtesis de 
brazo activa propiedad de la UPV/EHU y que se encuentra en el laboratorio de investigación del 
Departamento de Ingeniería de Sistemas y Automática de la Escuela Universitaria de Ingeniería 
de Vitoria-Gasteiz. Dicha órtesis puede moverse aproximadamente 90º, entre los 90º y los 180º, lo 
que se puede observar claramente en las siguientes imágenes: 
 
  
Figura. 3-1. Órtesis en la posición mínima 
(90º). 
Figura. 3-2. Órtesis en la posición máxima (180º). 
 
El movimiento de la órtesis es generado por dos actuadores lineales que controlan la extensión y 
flexión del codo. Dichos actuadores son actuadores “Firgelli Miniature Linear Motion Series L12”, 
los cuales son de diseño axial y proporcional suficiente potencia con una sección transversal 
rectangular para aumentar su rigidez. 
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Figura. 3-3. Dimensiones del actuador, extraído de la hoja de características. 
[http://www.firgelliauto.com] 
 
Estos actuadores están diseñados para empujar o tirar de cargas a lo largo de toda su longitud. La 
velocidad de desplazamiento viene determinada por el engranaje del actuador y la carga o fuerza 
que el actuador tiene que mover en un momento dado. Cuando el actuador deja de recibir 
alimentación, detiene su movimiento y mantiene su posición hasta que la fuerza aplicada supera la 
fuerza de retroceso, momento en el que el actuador se moverá. Para más información, está 
disponible la hoja de características de estos actuadores en la web del fabricante. 
 
3.1.2 Sensores EMG superficiales 
 
Para la adquisición de las señales EMG del bíceps y del tríceps, se ha utilizado el sistema 
Biometrics SX230. Este sistema contiene todos los elementos necesarios, incluyendo la ganancia 
y la pre-amplificación deseadas para reducir al máximo el ruido del sistema de adquisición. Los 
electrodos se conectan a una unidad principal de amplificación Biometrics K800, a través de 
cualquiera de los canales analógicos disponibles. Los electrodos de este sistema son de tipo 
superficial y secos, por lo que se recomienda utilizar gel electrolítico para mejorar la conductividad 
entre el sujeto y el electrodo y que las señales adquiridas sean de la mayor calidad posible. 
 
 
Figura. 3-4. Electrodo para captura de sEMG. [http://www.biometricsltd.com] 
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Figura. 3-5. Dimensiones del electrodo para captura sEMG. [http://www.biometricsltd.com] 
 
El sistema de amplificación K800 proporciona un método sencillo y fácil de usar para capturar 
señales procedentes de diferentes sensores, y hacer que todas ellas estén disponibles para su 
monitorización y captura a través de una tarjeta de adquisición de datos estándar. Este sistema 
está formado por dos elementos: la unidad principal y una unidad auxiliar o “unidad de sujeto”. 
Los sensores se conectan a la unidad auxiliar, la cual tiene 8 amplificadores instrumentales y 
proporciona la alimentación a los sensores. Posteriormente, esta unidad digitaliza y discretiza las 
señales, haciéndolo lo antes posible para minimizar las posibles interferencias, y las envía a la 
unidad principal, la cual vuelve a convertir las señales en analógicas. Finalmente, estas señales 
están disponibles para su conversión por parte de una tarjeta de adquisición de datos, o incluso su 
visualización a través de la pantalla LCD que tiene la unidad principal K800. 
 
 
Figura. 3-6. Unidad de sujeto. 
[http://www.biometricsltd.com] 
Figura. 3-7. Unidad principal. 
[http://www.biometricsltd.com] 
 
Entre los sensores que pueden ser conectados al sistema Biometrics K800 se incluyen sensores de 
salida diferencial (alimentación +5Vdc y salida en el rango de los 12mV) o sensores de alto nivel 
de salida única (alimentación +5Vdc y salida en el rango de los 3,5V). De esta manera, la 
versatilidad de la unidad permite conectar sensores EMG, goniómetros, acelerómetros, sensores 
de torsión..., los cuales son reconocidos automáticamente por el sistema. Además, hay 5 canales 
digitales a disposición del usuario. 
 
Otro de los sensores que se van a utilizar y que es de gran importancia para la aplicación en la 
órtesis del brazo, es un goniómetro. Este permite conocer en todo momento el ángulo que tiene la 
órtesis de brazo, sirviendo como realimentación en el diagrama de control empleado. 
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Figura. 3-8. Dimensiones del goniómetro. [http://www.biometricsltd.com] 
 
A continuación, se muestra un esquema completo del sistema Biometrics de adquisición de señales 




Figura. 3-9. Esquema de conexión del sistema Biometrics completo. 
[http://www.biometricsltd.com] 
 
El fabricante del sistema establece ciertas recomendaciones para obtener la mejor calidad en las 
señales EMG capturadas, tales como: 
 
• El electrodo debe situarse a lo largo de la línea medial del músculo, con los dos electrodos 
en línea 
• El electrodo de referencia es necesario para que haya una referencia al capturar señales 
diferenciales y cancelar el ruido eléctrico en la piel. Se debe situar a cierta distancia de los 
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electrodos EMG y en un tejido eléctricamente neutro tal como un hueso, haciendo la mejor 
conexión posible. 
 




Figura. 3-10. Características del sistema Biometrics de adquisición de señales EMG. 
[http://www.biometricsltd.com] 
 
La tarjeta de adquisición de datos empleada es del tipo AS622, diseñada para permitir la 
computación y manejo de señales externas en un ordenador. Dicha tarjeta tiene 8 canales de 14 
bits con conversión rápida A/D, 8 canales de 14 bits para conversión D/A, 8 entradas para bits 
digitales y 8 salidas también para bits digitales. La tarjeta está diseñada para la adquisición 
estándar de datos y aplicaciones de control, optimizada para su uso con la herramienta de tiempo 
real de Matlab/Simulink. 
 
3.2 Control híbrido 
 
En la implementación de un sistema de control y su correspondiente comprobación, en primer 
lugar hay que obtener señales EMG procedentes de sujetos con las que trabajar. Para ello, se 
diseñó un protocolo de adquisición de señales EMG, utilizando para ello dos sujetos sanos de 23 
y 25 años. La adquisición de datos se llevó a cabo con el sistema Biometrics K800 descrito 
anteriormente, y dos electrodos superficiales secos SX230. 
 
El primer electrodo se situó en el bíceps braquial, y el segundo en el tríceps braquial, siguiente 
para ello las indicaciones del proyecto SENIAM (Surface EMG for Non-invasive Assesment of 
Muscles), del cual se ha hablado anteriormente. Ambos electrodos se situaron longitudinalmente 
respecto al músculo, utilizando cinta adhesiva para fijarlos y gel electrolítico que mejorara la 
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conductividad entre la piel y el electrodo. Por supuesto la piel debe estar perfectamente limpia. En 
el siguiente diagrama se observa la situación de los electrodos: 
 
 
Figura. 3-11. Posicionamiento de los electrodos en el tríceps y el bíceps braquial. [47] 
 
Después de situar los electrodos, hay que establecer un protocolo de movimientos a realizar. En 
este caso, se fijaron las siguientes directrices: 
 
• Dataset A: el sujeto se sitúa de pie, y mantiene un peso de 1kg para aplicar el mínimo nivel 
de fuerza y asegurar que se registra la actividad mínima muscular 
• Dataset B: el sujeto está sentado, y aplica diferentes niveles de fuerza que varían entre la 
mínima y la máxima contracción voluntaria. Esto se hace de acuerdo con la siguiente tabla 
de repeticiones: 
 
Velocidad Flexión Extensión 
Normal 4 4 
Rápida 3 3 
Lenta 3 3 
TOTAL 10 10 
Tabla 3-1. Tabla de movimientos. 
 
Cada movimiento fue registrado con un tiempo de muestreo de 1ms, y se guardaron tanto los datos 
completos, como también separados en intervalos de 1000 muestras por movimiento, haciendo 
muestras de 1 segundo de duración. Posteriormente, cada una de las muestras fue dividida en 
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bloques de 20, 50 o 100ms, manteniendo separadas las señales EMG provenientes del bíceps y del 
tríceps. Esto permite detectar el movimiento correcto a partir de un número mínimo de muestras 
durante cualquier etapa del movimiento. Además, al registrar tanto la flexión como la extensión 
se dispone del movimiento completo del brazo, haciendo las muestras más ajustadas a la realidad 
que si se analizasen únicamente los datos procedentes de la flexión o de la extensión por separado. 
 
En la siguiente figura se puede observar el resultado de la adquisición de datos, sin procesamiento 
ni filtrado posterior, tanto del bíceps como del tríceps y del goniómetro. 
 
 
Figura. 3-12. Señales EMG del bíceps, del tríceps y del goniómetro.  
 
A partir de los datos guardados durante la captura de las señales EMG, se desarrollaron varias 
topologías de control posibles: 
 
3.2.1 Control binario 
 
Este control es el sistema de control más básico, ya que únicamente tiene en cuenta la amplitud de 
la señal. Una vez que la señal EMG del bíceps o del tríceps supera cierto valor límite, establecido 
en ±20mV empíricamente, la órtesis debe abrirse o cerrarse. La señal de salida enviada al actuador 
lineal de esta se establece en un valor del ±70% de la máxima velocidad del motor. 
 
La señal EMG registrada a través del sistema de adquisición de datos tiene la siguiente forma 
antes de aplicar ningún tipo de filtro ni procesamiento: 
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Figura. 3-13. Señal EMG capturada mediante el sistema de adquisición. 
 
Como se ve claramente, se trata de una señal de la que es complicado interpretar información de 
manera inmediata. Por ello, para evitar posibles falsas interpretaciones se procede al filtrado de la 
señal capturada. Este paso es uno de los más importantes, y para ello se sigue el siguiente diagrama 
de bloques para proceder con los siguientes filtros: media de la señal, rectificar, media de la señal 
otra vez para acentuar aún más los picos, y envolvente (suavizado): 
 
 
Figura. 3-14. Diagrama de bloques del proceso de filtrado. 
 
Una vez se han llevado a cabo todos los filtros, se obtiene la siguiente señal: 
 
 
Figura. 3-15. Señal EMG antes del filtrado (a), a mitad del proceso (b), y una vez el filtrado ha 
finalizado (c). 
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Una vez se tiene esta señal, se establece un valor límite para generar la señal de control binaria de 
activación/desactivación deseada para los actuadores. Este proceso es idéntico a de una 
digitalización de la señal, la cual se lleva a cabo mediante el siguiente diagrama de bloques: 
 
 
Figura. 3-16. Diagrama del sistema de control.  
 
Sin embargo, la señal de salida no es lo suficientemente eficaz para controlar el actuador, ya que 
entre otros problemas, existen cambios de estado extremadamente rápidos a los que el motor del 
actuador no podría responder. Es por ello por lo que se incluye un integrador, el cual no permita 
estos cambios tan rápidos entre los estados de activación y desactivación, consiguiendo una 
identificación de dichos estados entre 0 y 5V como la que se observa en la siguiente figura: 
 
 
Figura. 3-17. Señal de salida del control binario. 
 
Una vez filtrada la señal e identificados los impulsos en cada instante, se trata de lograr una señal 
que sirva para controlar el actuador lineal que mueve la órtesis. En este caso se van a generar dos 
salidas diferentes, reflejando una de las salidas la actividad del tríceps, y la otra la del bíceps. Al 
tener ambas señales el mismo procesamiento, ambas señales son de idénticas características, de 
forma que el sistema responderá enviando pulsos de 5V tanto a la activación del bíceps como a la 
del tríceps. 
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La idea básica del funcionamiento de los actuadores es lograr una señal que varíe entre dos valores 
de tensión diferentes, que serán 0 y 5V. En el momento en el que se reciba un impulso desde el 
bíceps, la señal de control adoptará el valor de 0 V, es decir, tenderá a cerrarse. Con un impulso 
del tríceps por su parte, el valor de salida será de 5 V, es decir, el de apertura. Con 2.5 V el actuador 
tenderá a tomar una posición intermedia, denominada posición de reposo. 
 
 
Figura. 3-18. Señal de salida procesada del control binario. 
 
3.2.2 Control variable 
 
Otra opción de control es la de implementar un algoritmo de control variable a la hora de generar 
la señal de control para el actuador. Todo el proceso de filtrado es idéntico, pero sin embargo se 
añaden diferentes valores límite para determinar la velocidad del movimiento a realizar. 
Posteriormente, la señal es enviada a través de una función de transferencia de primer orden para 
suavizar el resultado y generar una señal de salida más natural y continua. 
 
Para este algoritmo de control variable, los valores límite utilizados se pueden ver en la siguiente 
tabla: 
 
Input (mV) Output Input (mV) Output 
40≥X<50 Y = 100% 15≥X<20 Y = 50% 
35≥X<40 Y = 90% 10≥X<15 Y = 40% 
30≥X<35 Y = 80% 7.5≥X<10 Y = 30% 
25≥X<30 Y = 70% 5≥X<7.5 Y = 20% 
20≥X<25 Y = 60% 1.5≥X<5 Y = 10% 
Tabla 3-2. Límites para el cálculo del control variable. 
 
Sin embargo, dada la gran cantidad de fuerza necesaria para cruzar determinados valores límite de 
amplitud de la señal EMG, el sistema resulta difícil de controlar, ya que el envío de diferentes 
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intensidades de fuerza al actuador de la órtesis no es sencillo. El sistema actual no es 
suficientemente preciso para el usuario si desea realizar movimientos naturales, y es por ello por 
lo que se debe llevar a cabo un proceso de aprendizaje y práctica para controlarlo apropiadamente. 




Figura. 3-19. Salida del control variable. 
 
3.2.3 Control por red neuronal 
 
Otro algoritmo propuesto y algo más complicado que los anteriores es aquel que utiliza un modelo 
autorregresivo (AR) y redes neuronales. Obviamente se trata de una estrategia de control que 
requiere de una mayor capacidad de procesamiento y es más complicada de implementar. 
 
Un modelo autorregresivo es un modelo de serie temporal utilizado habitualmente para predecir 
y modelar diferentes fenómenos naturales. Dada la naturaleza estocástica de la señal EMG, el 
modelo AR es adecuado para manejar esta información. En este proceso, el modelo AR estima 
muestras de la señal a través de combinaciones lineales de muestras anteriores, aunque esta 
funcionalidad no es la más interesante para esta aplicación. En este caso, se van a utilizar los 
coeficientes autorregresivos ya que caracterizan muy bien la información contenida en las señales 
EMG, calculando coeficientes del modelo AR de distintos ordenes para comprobar cuál de ellos 
resulta en un mejor control del actuador. 
 
En primer lugar, después de capturar las señales se deben calcular los coeficientes AR. Estos se 
obtienen extrayendo la función de autocorrelación de la función de covarianza del proceso, 
utilizando para ello la siguiente ecuación, donde p indica el orden del modelo: 
 
𝑋* = 𝑐 +H𝜑+𝑋*W+ + 𝜀*k+lm  (9) 
 
Para este experimento se han utilizado muestras de longitud 100ms, y se ha visto que los mejores 
resultados se obtienen con un modelo AR de orden 15. El cálculo de los coeficientes 
autorregresivos se ha basado en el método Yule-Walker, y dichos coeficientes se pueden observar 
en la siguiente imagen: 
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Figura. 3-20. Gráfica superficial de los coeficientes AR. 
 
Posteriormente, la red neuronal es entrenada en repetidas ocasiones utilizando para ello el 
conjunto de datos provenientes del “Dataset A”, empleando el 60% de los datos para el 
entrenamiento de la red, un 20% para su validación, y el último 20% para el proceso de prueba. 
Dicho entrenamiento es ejecutado 1000 veces, con 1000 fallos de validación permitidos y una tasa 
de aprendizaje de 0,2. Para la fase de entrenamiento se utiliza una red neuronal de propagación 
hacia atrás con 15 neuronas en la capa oculta, con una función de aprendizaje basada en pesos. En 




Figura. 3-21. Resultado del clasificador por red neuronal.  
 
Cuando los valores del “Dataset B” fueron usados, el resultado obtenido fue diferente. Su mejor 
rendimiento vino de un modelo AR de orden 4 y una longitud de bloque de 100ms, consiguiendo 
un 80% en el mejor de los casos. A diferencia del otro conjunto de datos, un menos orden de modelo 
AR resultó en un resultado más eficiente, en concreto una media de un 5% mejor que el modelo 
AR de orden 10. Los resultados de este experimento se pueden observar en las siguientes figuras: 
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Figura. 3-22. Resultado con orden AR de 10. 
 
Figura. 3-23. Resultado con orden AR de 4. 
 
Sin embargo, se observa que las señales cercanas al final del conjunto de datos dieron mejores 
resultados que las señales capturadas al comienzo del movimiento. En concreto, se mejoró el 
rendimiento en un 11%, llegando a alcanzar valores del 91% de eficacia. En este caso, el 
comportamiento del sistema era mejor cuando el orden del modelo AR era mayor, siendo un 5% 




Figura. 3-24. Resultado con orden AR de 10.  
 
Figura. 3-25. Resultado con orden AR de 14. 
 
Este cambio en el comportamiento puede ser explicado por el hecho de que la señal del tríceps es 
mucho más clara al final de la extensión del brazo que al comienzo, siendo incluso mejor en las 
fases más largas del movimiento. Por todo ello, se infiere que utilizar un modelo AR muy detallado 
únicamente confunde al algoritmo AR cuando las señales tienen grandes variaciones dentro de la 
misma muestra. Modelos muy detallados deben ser empleados sólo si se dispone de un conjunto 
de datos de alta calidad. 
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Es importante señalar que para su aplicación real habría que implementar un tercer estado, ya que 
la red neuronal únicamente clasifica la señal en flexión o extensión. Sin embargo, debería ser capaz 
de reconocer igualmente cuando el usuario esté en reposo y no desea mover la órtesis, lo que 
resulta complicado debido al ruido existente en todo momento y que hace difícil identificar cuándo 
la señal es 0, incluso sin estar haciendo fuerza en los músculos. Este tercer estado puede evitarse 
si se implementa un algoritmo de detección de movimiento basado, por ejemplo, en la varianza de 
la señal. Este sistema sería similar al control binario explicado anteriormente, y simplemente 
detectaría el comienzo y el final de un movimiento. Para ser efectivo debería ser capaz también de 
detectar señales EMG de baja intensidad, para lo que podría resultar interesante trabajar en 
diferentes dominios (tiempo-frecuencia). 
 
3.3 Sensor táctil de presión 
 
Existen otro tipo de sensores disponibles hoy en día que pueden ser de gran utilidad para el sistema 
de control de un exoesqueleto. Estos son los sensores táctiles de presión, los cuales detectan la 
fuerza aplicada sobre ellos, lo que resulta de gran interés para su posterior utilización en el sistema 
de control. 
 
En la actualidad existen 4 tipos de sensores de presión disponibles [126]: 
 
• Sensores piezoresistivos: se trata de materiales que no son flexibles, por lo que su 
integración en un exoesqueleto no es sencilla. Su funcionamiento consiste en que al aplicar 
una tensión mecánica, y de acuerdo con el principio piezoresistivo, la resistencia del 
material piezoresistivo cambia de acuerdo a la siguiente ecuación [127]: 
 
𝜌o = d𝜕𝜌𝜌 e𝜀  (10) 
 
• Sensores piezoeléctricos: cuando un material piezoeléctrico experimenta un estrés 
mecánico, se acumula una carga en el material. Dicha carga se puede medir como un 
potencial eléctrico, aunque no es la mejor solución para medir movimientos lentos. Estos 
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• Sensores capacitivos: este tipo de sensores consisten en 2 placas paralelas, separadas por 
una distancia que cambia al aplicarse presión sobre la placa superior. La capacidad eléctrica 
se calcula de acuerdo a la siguiente ecuación, donde 𝐶 es la capacidad eléctrica en Faradios, 𝜀 es la constante dieléctrica en F/m, 𝐴 es el área en m2, y 𝑑 es la distancia en metros: 
 𝐶 = 𝜀𝐴𝑑  (11) 
 
Tal y como se ha comentado anteriormente, una posibilidad para mejorar el control de la órtesis 
de brazo y que permita reproducir el movimiento del brazo de forma más natural sería la utilización 
de estos sensores de presión. En concreto, los sensores de presión táctiles discretos ConTacts 
resultan ideales para la aplicación que se desea realizar, ya que proporcionan un valor de presión 
individual por cada sensor. De esta manera, se puede integrar en el sistema existente fácilmente a 
través de las entradas analógicas de la tarjeta de adquisición de datos. 
 
 
Figura. 3-26. Sensor de presión ConTacts. 
 
Según se ha investigado, estos sensores pueden estar fabricados de 3 formas distintas: 
 
• Almohadillas táctiles: esta solución es muy cómoda ya que proporcionan una mayor 
flexibilidad, pero sin embargo tienen un rango de presión máxima pequeño. Su grosor es 
de 1,1mm. 
• Almohadillas industriales: tanto su rango de presión como la temperatura de 
funcionamiento son más grandes, pero pierden gran parte de la flexibilidad de otras 
soluciones. Su grosor es de 0,3mm. 
• Almohadillas híbridas: estos sensores mantienen cierta flexibilidad, con un empaquetado 
más fino que la opción más flexible (0,7mm). 
 
Tras valorar las diferentes opciones, se decide utilizar la opción más flexible, ya que el grosor de 
los sensores no es crítico para la aplicación y sus especificaciones se ajustan mejor a las 
características deseadas. A su vez, se pueden encontrar estos sensores en 3 tamaños diferentes: 
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Tamaño Pequeño Mediano Grande 
Dimensiones (mm) 10x10 25x25 50x50 
Máxima presión 
aplicable 
350kPa 350kPa 350kPa 
Máxima fuerza 35N / 343,35Kg 140N / 1373,40Kg 875N / 8583,75Kg 
Tabla 3-3. Características de las diferentes opciones de sensores de presión ConTacts. 
 
Finalmente, se decide montar 2 unidades de la opción más pequeña, al considerarla suficiente para 
el sistema del que se dispone. 
 
La implementación de los sensores de presión se ha basado en dos tipos distintos de control de 
señales, en función de la cantidad de actividad muscular capturada a través de los señores EMG. 
Cuando esta actividad es alta, las señales empleadas para el control han sido las provenientes de 
dichos sensores EMG, mientras que, si la actividad muscular es baja, se ha utilizado un controlador 
basada en la fuerza registrada por los sensores de presión. En el siguiente diagrama de control se 
puede observar el sistema desarrollado: 
 
 
Figura. 3-27. Diagrama de control del sistema con sensores de presión. 
 
Como cualquier sensor, los sensores táctiles de presión deben ser adecuadamente calibrados. En 
este caso, este proceso es determinante porque en el diagrama de control se quiere disponer de la 
fuerza en Kg, y para ello se emplea la información proporcionada por el fabricante. Dado que la 
unidad que el fabricante utiliza es una unidad de presión (psi – pound per square inch), y teniendo 
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en cuenta que el sensor de presión disponible tiene un tamaño de 10x10mm = 100mm2, la fuerza 
en cada sensor se puede obtener mediante la siguiente ecuación: 
 𝐹 = 𝑝 ∙ 𝐴𝑝𝑠𝑖 = (6895 ∙ 100 ∙ 10Wz) 𝑁𝑝𝑠𝑖 = 0,6895 𝑁𝑝𝑠𝑖 = 6,763995 𝑘𝑔𝑝𝑠𝑖 (12) 
 
Posteriormente, en cada uno de los sensores se debe hacer una calibración más precisa, para lo que 
se ha calculada la ecuación de correlación entre fuerza aplicada (eje y en Kg) y tensión de salida 
(eje x en V). Este proceso se ha repetido en ambos sensores, obteniendo correlaciones similares 
pero no iguales: 
 
 
Figura. 3-28. Calibración del sensor de presión con nº de serie 974. 
 
 
Figura. 3-29. Calibración del sensor de presión con nº de serie 973. 
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Como ya se ha explicado, se va a decidir si el control es basado en las señales EMG o en las de los 
sensores de presión en función del nivel de activación muscular registrado. Este método tiene una 
gran desventaja, y es que no proporciona una salida suave a los actuadores, de forma que la 
recreación del movimiento del brazo no va a ser tan natural como sería deseado. Sin embargo, es 
un sistema de control sencillo que permite comenzar a integrar los sensores táctiles de presión y 
los sensores EMG de manera conjunta. 
 
En este sentido, se han propuesta dos maneras diferentes de integrar el control compuesto por 
señales EMG y señales de presión: 
 
• Método de cambio severo: la siguiente gráfica muestra el modo de funcionamiento de 
esta propuesta, la cual es más brusca pero más sencilla de implementar. El valor límite a 
partir del cual se cambia el origen de las señales que controlar el actuador se establece en 
función del usuario y las características de la aplicación, por lo que no se puede indicar un 
valor genérico de “zona muerta”. 
 
 
Figura. 3-30. Esquema de funcionamiento del método de cambio severo.  
 
• Método de cambio suave: este método es más complejo, permitiendo una respuesta más 
suave, pero sigue sin representar fielmente el movimiento natural del cuerpo humano. Para 
ello se utiliza una media ponderada de las señales de entrada, creando una zona de 
transición entre el control basado en las señales EMG y el basado en las señales de los 
sensores de presión. El tamaño de esta zona de transición puede ser modificado por el 
usuario. 
 
APORTACIONES CIENTÍFICAS  71 
 
Figura. 3-31. Esquema de funcionamiento del método de cambio suave. 
 
El controlador implementado para ser utilizado con los sensores táctiles de presión es un 
controlador de ángulo. Esto quiere decir que la información registrada sobre la fuerza aplicada 
tiene que ser convertida a valores de ángulo de la órtesis. Para ello se ha empleado un sistema de 
segundo orden que simula el movimiento del brazo [128], mejorándolo al añadir límites de 
velocidad y ángulo en el sistema. 
 
El sistema de segundo orden empleado se basa en un oscilador armónico mecánica de torsión, el 
cual puede ser descrito mediante la siguiente ecuación, donde Ι es el momento de inercia, Γ es la 
fricción rotacional, 𝜇 es la constante de torsión y 𝜃 es el ángulo de salida del controlador: 
 Ι ∙ ?̈? +∙ ?̇? + 𝜇 ∙ 𝜃 = 𝑀 (13) 
 
Pasando el sistema de segundo orden el dominio de Laplace, la ecuación queda de la siguiente 
manera: 
 𝑇𝐹(𝑝) = 𝜃(𝑝)𝑀(𝑝) = 1Ι ∙ p + Γ ∙ 𝑝 + 𝜇 (14) 
 
La salida del sistema de segundo orden debe ser limitada a un ángulo entre 0 y 50 grados, debido 
a las características de la órtesis disponible, y además la velocidad angular de la órtesis está 
también limitada al rango del motor, entre -10V y +10V. El controlador angular utiliza una señal 
de realimentación del goniómetro que mide el ángulo real de la órtesis en todo momento. Este 
goniómetro está integrado en el sistema de adquisición de datos de las señales EMG, por lo que 
se reciben en la unidad de procesamiento conjuntamente. 
 
Como controlador, la primera opción planteada fue un control proporcional P, el cual fue calibrado 
mediante un proceso de prueba y error. Sin embargo, los resultados obtenidos no fueron óptimos, 
así que decidió probar un controlador basado en la teoría de control de modo deslizante (SMC – 
Sliding Mode Control) [128]. El esquema de control de este controlador de modo deslizante es el 
siguiente: 
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Figura. 3-32. Esquema de control del modo deslizante (SMC).  
 
En el anterior esquema, la función 𝑠(𝑥) se define mediante la siguiente ecuación, donde ?̇? = ?̇? −?̇? y 𝑒 = 𝜃 − 𝜃: 
 𝑠(𝑥) = 𝐶̇?̇? + 𝐶𝑒 (15) 
 
Una vez se han definido ambos controladores, el proporcional y de modo deslizante, se han 
comparado utilizando para ello una entrada genérica sinusoidal, y otra de escalón. En el caso del 
controlador de modo deslizante, se ha introducido una variante que elimina la señal de control 
cuando el ángulo real de la órtesis se encuentra en un rango cercano a la consigna, evitando 
sobreajustes. De esta manera, tenemos tres resultados diferentes que comparar para ver cuál de 
ellos responde mejor. 
 
En primer lugar, se van a probar los diferentes controles con una entrada senoidal. Los resultados 
se pueden observar en las siguientes figuras: 
 
Figura. 3-33. Respuesta del controlador proporcional P con entrada senoidal.  
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En el resultado del controlador proporcional se observa una cierta oscilación de la señal de salida 




Figura. 3-34. Respuesta del controlador SMC con entrada senoidal.  
 
Al utilizar el controlador de modo deslizante estándar, se observa también un funcionamiento 




Figura. 3-35. Respuesta del controlador SMC modificado con entrada senoidal.  
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Finalmente, si se opta por el controlador de modo deslizante con la modificación comentada 
anteriormente, el funcionamiento general es bastante bueno, a excepción del retraso que es 
superior al del controlador proporcional. 
 
En segundo lugar, tras la prueba con una señal de entrada senoidal se decide probarlo con una 
entrada escalón, obteniendo los siguientes resultados: 
 
 
Figura. 3-36. Respuesta del controlador proporcional P con entrada escalón. 
 
Con el controlador proporcional la órtesis oscila alrededor del ángulo deseado, una vez se ha 
alcanzado el régimen de funcionamiento. Este sucede también con el controlador de modo 
deslizante estándar, como se observa en la siguiente gráfica: 
 
 
Figura. 3-31. Respuesta del controlador SMC con entrada escalón. 
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Este hecho mejor algo en el modo deslizante modificado, ya que no se produce tanta oscilación 
alrededor del ángulo deseado, y además apenas hay rebosamiento. 
 
 
Figura. 3-32. Respuesta del controlador SMC modificado con entrada escalón. 
 
De los resultados mostrados anteriormente, se infiere que el controlador de modo deslizante 
modificado para desactivar el control cuando el ángulo de la órtesis se encuentra muy cercano al 
ángulo deseado, es el que mejores resultados ha producido en esta aplicación. 
 
3.4 Actuadores SMA 
 
En los últimos años han aparecido nuevas tecnologías y materiales considerados “inteligentes”, 
que tienen aplicaciones muy interesantes en el campo de los actuadores, especialmente aplicados a 
la robótica. Materiales como los compuestos de fibras piezo-eléctricos, polímeros electroactivos o 
aleaciones con memoria de forma (SMA – Shape Memory Alloys) están siendo investigados como 
alternativas prometedoras a la tecnología de servomotores convencional [129]. 
 
En esta sección se va a considerar la posibilidad de implementar materiales con memoria de forma 
(SMA), ya que sus posibilidades lo convierten en una alternativa muy interesante. Este tipo de 
materiales permite reducir el tamaño, peso y complejidad de los sistemas robotizados de manera 
drástica. De hecho, su amplio ratio fuerza-peso, un ciclo de vida largo, un volumen insignificante, 
la capacidad de ser utilizados como sensores, o su impermeabilidad al ruido, convierten a esta 
tecnología en una alternativa real e interesante a la hora de fabricar una nueva clase de dispositivos 
actuadores [130]. 
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Sin embargo, no se trata de una alternativa sin desventajas. Son materiales todavía bastante 
ineficientes, que soportan tensiones limitadas, con un comportamiento respecto a la temperatura 
en forma de histéresis, y relativamente lentos. Además, el consumo de energía de este tipo de 
alternativas es bastante elevado, lo cual es un problema crítico en aplicaciones robóticas, ya que 
limita la autonomía de estos al depender completamente de la capacidad de las baterías [131]. 
 
Los materiales SMA son compuestos metálicos con la habilidad de “recordar” una forma 
determinada, incluso después de importantes deformaciones producidas por estímulos térmicos. 
En el caso de aleaciones metálicas, el efector de memoria de la forma consiste en una transición 
que ocurre entre dos fases sólidas, una a baja temperatura o martensita, y otra a alta temperatura 
o austenita [132]. 
 
Las aleaciones con memoria de forma son un grupo de aleaciones metálicas que tienen la habilidad 
de retornar a una forma o tamaño específicos previos a la deformación, a través de una fase de 
modificación dependiente en temperatura. Cuando estas aleaciones están en la fase de temperatura 
baja (martensita) se pueden deformar fácilmente. Sin embargo, en el momento en que se someten 
a un incremento de temperatura de acuerdo al rango establecido en sus características, las 
estructuras cristalinas pasan de la fase martensita a la austenita y vuelven a la forma anterior. Este 
proceso de transformación se conoce como efector de memoria de forma y establece la base del 
funcionamiento de este tipo de aleaciones [133]. 
 
 
Figura. 3-33. Vista microscópica del efector de memoria de forma. [132] 
 
En general, las aleaciones más utilizadas son aquellas formadas por níquel y titanio (NiTi), ya que 
este tipo de materiales son intrínsecamente susceptibles de ser empleados como sensores o como 
actuadores, lo que los hace adecuados para su integración es estructuras inteligentes [134]. 
 
Las aleaciones SMA normalmente presentan un efector de memoria de forma unidireccional, 
también llamado efecto de memoria simple. Esto indica que la aleación se deforma al ser calentada, 
pero durante el enfriamiento no modifica su forma a no ser que sea estresada nuevamente. El 
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porcentaje de deformación que las aleaciones de níquel-titanio (NiTi) permite es aproximadamente 
del 5%, un rango considerablemente mayor que el que normalmente permite al acero, que es 
únicamente del 2%. En la actualidad, sin embargo, también se fabrican aleaciones SMA con efecto 
de memoria bidireccional. En estos casos, la aleación se expande al ser calentada por encima del 
rango de temperatura de transición, mientras que espontáneamente se contrae al ser enfriada 
nuevamente por debajo de esta temperatura [135]. Para provocar el doble efecto de memoria de 
forma, el material es sometido a un tratamiento térmico, también conocido como entrenamiento. 
Esta fase de entrenamiento fuerza al material a recordar ambos estados, tanto el de calentamiento 
como el de enfriamiento. 
 
En muchas aplicaciones los actuadores disponibles se encuentran normalmente en forma de uno o 
varios cables o bobinas. Estos actuadores SMA están típicamente acoplados a un muelle o peso 
opuesto, el cual proporciona la fuerza opuesta a la contracción del elemento con memoria de forma, 
o pueden situarse dos actuadores SMA en forma de pares antagonistas. Normalmente son 
calentados mediante aplicaciones de la ley de Joule (al paso de una corriente eléctrica por un 
conductor, este se calienta), y el enfriamiento es producido por transferencia de calor al ambiente 
[131]. 
 
El cambio que se produce en las estructuras cristalinas de un actuador SMA cuando su forma 
cambia no es un proceso reversible termodinámicamente. En otras palabras, existe una disipación 
de energía producida por la fricción interna y ciertos defectos estructurales existentes. Como 
resultado de esto, se crea una histéresis de temperatura que condiciona el funcionamiento de estos 
actuadores de manera importante. El material pasa de ser 100% martensita a 100% austenita, y 
durante la fase de calentamiento la composición de este es mixta. La histéresis de temperatura 
produce una curva diferente para el proceso de calentamiento que para el de enfriamiento, lo que 
se traduce directamente en una histéresis en la relación tensión-temperatura [136]. 
 
 
Figura. 3-34. Curva de histéresis de un actuador SMA. [137] 
 
La figura anterior muestra una gráfica simplificada de la relación entre resistencia y temperatura 
típica de aleaciones NiTi. A medida que la aleación es calentada desde un estado frío, comienza a 
transformarse en la fase austenita a partir del punto 𝐴 (Austenite Start – Comienzo de austenita), 
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completándose esta fase en el momento en que la temperatura alcanza un valor de temperatura 𝐴 
(Austenite Finish – Final de austenita). De igual manera, a medida que la aleación caliente se enfría, 
se transforma de vuelta en la fase martensita entre los valores de temperatura 𝑀 (Martensite 
Start – Comienzo de martensita) y 𝑀 (Martensite Finish – Final de martensita). Estas 
temperaturas son menores que las de la curva de calentamiento a causa de la histéresis que se 
produce en la transformación. Para el caso de aleaciones NiTi, la resistencia varía 
aproximadamente un 20% [137]. 
 
En la siguiente figura se muestra la típica gráfica de relación entre el ángulo existente y el par 
producido, creada a partir de una caracterización técnica. En ella se observa perfectamente que el 
recorrido angular tiende a estabilizarse una vez se aplica suficiente carga para deformar 
nuevamente el elemento a través del enfriamiento [138]. 
 
 
Figura. 3-35. Relación entre ángulo y par producido en actuadores SMA. [138] 
 
Sin embargo, estudios recientes han demostrado que las aleaciones SMA pueden ser utilizadas de 
manera eficiente como una alternativa en la tecnología de actuadores, pudiendo aplicarse en un 
amplio espectro de sistema robóticos y aplicaciones. A pesar de todo, esta claro que este tipo de 
aleaciones (y los materiales inteligentes en general) no pueden considerarse como un sustituto 
universal para las tecnologías clásica de servomotores [132]. 
 
En cuanto a la implementación de este tipo de actuadores en el control de un exoesqueleto como 
la órtesis de brazo anteriormente detallada, el reemplazo del actuador lineal existente en la órtesis 
por uno equivalente pero compuesto por SMA no puede ser inmediato por los condicionantes 
anteriormente explicados. La información adquirida por los sensores debe ser enviada a la unidad 
de procesamiento a través de la tarjeta de adquisición de datos, y después del procesamiento 
correspondiente la señal de consigna de los actuadores es preparada y enviada a estos para que la 
órtesis realice el movimiento deseado. 
 
La complejidad de los modelos SMA descritos anteriormente hace que sea difícil diseñar 
matemáticamente controladores para sistemas robóticos con actuadores de este tipo. Las 
principales razones que provocan dicha complejidad son [130]: 
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• Los actuadores SMA presentan dinámicas no lineales, por lo que son controlados mejor 
mediante controladores no lineales. 
• Resulta muy complicado especificar exactamente las condiciones del material SMA y su 
entorno. 
• El rango de movimiento de las aleaciones SMA es cubierto con pequeños cambios de 
temperatura, lo que hace al sistema muy sensible a cambios ambientales o cambios en la 
transferencia de calor por convección. 
 
A pesar de las dificultades de modelado, se han conseguido resultados muy interesantes aplicando 
diferentes controladores. Se han llevado a cabo pruebas con controles clásico PI, PD o PID [139], 
controles PI con realimentación de temperatura [140], o controles con estructura variable [141].  
 
Uno de los sistemas de control más populares está basado en el control de un par de actuadores 
SMA antagonistas, incorporando a su vez un mecanismo de calentamiento rápido [137, 142]. En 
la siguiente figura se muestra un diagrama de un posible sistema de control, el cual incorpora un 
sistema limitador de corriente. A partir de la señal de posición de consigna 𝑥 , y de las señales de 
posición provenientes de los sensores de los actuadores SMA, el sistema de control establece una 
señal de salida 𝐼 . Esta señal puede ser interpretada directamente como la corriente de 
calentamiento deseada para un elemento SMA particular, o se computaran tantas señales de 
control como elementos existan. Sin embargo, antes de enviarla a los actuadores, normalmente se 
introduce en un limitador de corriente que calcula la corriente de calentamiento real 𝐼 de acuerdo 
con la siguiente fórmula: 
 𝐼 = 𝑚𝑖𝑛(𝐼, 𝐼N(S(𝑅)) (15) 
 
La corriente es después enviada a un regulador de intensidad, el cual envía dicho valor al actuador 
SMA. En todo momento se utiliza como realimentación del limitador de corriente la información 
de tensión a través del elemento SMA, así como la intensidad que circula por este. 
 
 
Figura. 3-36. Diagrama de control de un actuador SMA. [142] 
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En el caso de querer utilizar dos pares antagónicos de actuadores SMA, el diagrama de control es 
similar, generando señales diferentes para ambos actuadores. 
 
 
Figura. 3-37. Diagrama de control de un par de actuadores SMA antagónicos. [142] 
 
A pesar de las prometedoras posibilidades de la implementación de actuadores SMA en el control 
de la órtesis de brazo disponible, no ha sido posible desarrollar esta tecnología ya que existe varias 
limitaciones que no lo convierten en la opción más recomendable, tal y como se ha comentado 
anteriormente. Especialmente importantes son la velocidad de actuación que proporcionan los 
actuadores SMA, así como la fuerza que son capaces de desarrollar, que los hacen claramente 
insuficientes para generar el movimiento de la órtesis de brazo que se desea controlar. 
 
3.5 Base de datos de señales EMG 
 
Uno de los principales problemas que hay que afrontar a la hora de desarrollar aplicaciones y 
analizar los comportamientos de las señales electromiográficas es que no existen bases de datos 
públicas y de calidad disponibles. Es por ello por lo que se decidió desarrollar un protocolo de 
captura de señales electromiográficas mediante el que se ha construido una base de datos que poder 
utilizar para probar algoritmos y diferentes posibles aplicaciones. Estos trabajos fueron realizados 
durante la estancia de investigación internacional llevada a cabo en el Instituto Tecnológico de 
Estudios Superiores de Monterrey, más comúnmente conocido como el TEC de Monterrey, dentro 
del Departamento de Mecatrónica y bajo la supervisión Dr. Martin Rogelio Bustamente Bello. 
 
En el marco del diseño de la base de datos a crear, se preparó un experimento mediante el que 
crear una base de datos suficientemente grande y cuyo contenido pudiera ser de interés para la 
tesis doctoral tanto durante la estancia como en el futuro. Se consiguieron muestras de 40 sujetos 
con información sobre las señales electromiográficas, y además también se grabaron las señales de 
un goniómetro que media el ángulo del brazo en todo momento, y de unos acelerómetros situados 
a lo largo del brazo de los sujetos. Todas estas grabaciones se hicieron sirviéndonos de material 
perteneciente al Tecnológico de Monterrey, y de acuerdo a los códigos éticos regidos por el centro 
universitario y que están en concordancia con los reglamentos internacionales de pruebas con 
sujetos humanos. 
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La articulación sobre la que se decidió trabajar fue el codo. Para ello, se seleccionaron 4 regiones 
musculares de manera que se tuviera una lectura adecuada de los movimientos de flexión y 
extensión del antebrazo. De acuerdo a la fisiología humana, los músculos elegidos fueron el bíceps 
braquial, el tríceps braquial (cabeza media), el tríceps braquial (cabeza lateral) y el braquiorradial. 





Figura. 3-38. Vista frontal del modelo muscular 
humano. [15] 
Figura. 3-39. Vista trasera del modelo muscular 
humano. [15] 
 
Mientras que el bíceps braquial y el braquiorradial se encargan principalmente de la flexión del 
antebrazo, el tríceps es el responsable de la extensión rápida o contra alguna carga del antebrazo, 
ya que cuando el movimiento se lleva a cabo sin apenas velocidad, es la gravedad la que produce 
el movimiento principalmente. Esto se ha explicado anteriormente cuando se ha comentado el 
concepto de músculos agonistas y antagonistas. 
 
Para localizar los electrodos en los músculos apropiados, se siguieron los lineamientos del proyecto 
SENIAM (Surface ElectroMyoGraphy for the Non-Invasive Assessment of Muscles) que se trata 
de una acción concertada por el Programa de Investigación y de Salud Biomédica de la Unión 
Europea que indica las posiciones adecuadas de los electrodos con respecto a medidas 
antropométricas de cada sujeto. Dicho proyecto define tanto la distancia entre electrodos como la 
posición de cada uno de ellos en el brazo. A falta de información en dicho proyecto acerca del 
posicionamiento de electrodos en el braquiorradial, se recurrió a libros de anatomía y a varios 
intentos de lectura de señal para determinar que el lugar óptimo para colocar los electrodos en 
este músculo era en la línea que marcaba la primera cuarta parte de la línea de acción del músculo, 
que va desde el epicóndilo lateral del húmero hasta la cara lateral del radio. 
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A continuación se muestran las posiciones en las cuales se situaron los electrodos: 
 
  
Figura. 3-40. Localización de electrodos en la cabeza 
media del tríceps braquial. [62] 
Figura. 3-41. Localización de electrodos en la cabeza 





Figura. 3-42. Localización de electrodos en el bíceps 
braquial. [62] 
Figura. 3-43. Localización de electrodos en el 
braquiorradial. [56] 
 
Una vez definidos los músculos a analizar, y a partir de todo lo recogido anteriormente tras el 
análisis de la literatura realizado, se decidió utilizar al menos a treinta sujetos en el estudio, 
incluyendo los datos de rangos de edad, altura, peso, índice de masa corporal (IMC), y medidas 
antropométricas del brazo. Además, se capturó el ángulo del brazo en todo momento a través de 
un goniómetro situado en la cara medial del brazo y del antebrazo, de manera que se pudiera medir 
el ángulo entre ambos. 
 
3.5.1 Movimientos a realizar 
 
Para poder obtener la información mas representativa del movimiento de flexión y extensión del 
antebrazo, se decidió que se obtendrían lecturas de todos los músculos de manera que se pudiera 
fácilmente obtener de entrada la máxima contracción voluntaria, así como datos de movimiento 
con y sin carga. Por todo ello, se decidió que se utilizarían principalmente dos fases en el protocolo 
de medición: una primera fase isométrica y una segunda fase dinámica. 
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• Fase isométrica: para esta fase se determinó que, para obtener un máximo absoluto tanto 
para el bíceps como para el tríceps, se debería de realizar dos movimientos y repetirlos tres 
veces cada uno, de manera que se obtuviera el máximo de esos tres movimientos con las 
mediciones realizadas. Los dos movimientos consistían en apoyar la palma de la mano en 
una superficie plana fija (por debajo de la misma para que actuara el bíceps y por encima 
para que actuara el tríceps) e ir incrementando la fuerza lentamente en forma de rampa 
durante los primeros 5 segundos y después mantenerla durante 10 segundos de manera 
que se viera el máximo justo después de terminar los 5 segundos. Los movimientos se 
fueron intercalando durante esta fase de manera que primero se colocaba la mano por 
debajo de la superficie y después por encima. Se dieron 3 minutos de descanso entre cada 
movimiento. 
 
• Fase dinámica: para la fase dinámica se decidió realizar cuatro series de movimientos, la 
primera de ellas sin carga alguna y a velocidad lenta (~1 vez por segundo), la segunda con 
carga y lento (~1 vez por segundo), la tercera serie fue sin carga nuevamente pero rápido 
(~2 veces por segundo) y la última fue con carga y rápido (~2 veces por segundo). Para lo 
anterior, se usaron 10 movimientos simples de flexión-extensión del antebrazo con la 
palma supina para cada serie y se dejó descansar 1 minuto antes de continuar con la 
siguiente serie. Una vez terminadas las 4 series, se dejó un intervalo de 3 minutos de 
descanso antes de repetir nuevamente las 4 series. Se repitió esta secuencia (sin carga, lento 
– 1 min descanso – con carga, lento – 1 min descanso – sin carga, rápido – 1 min descanso 
– con carga, rápido– 3 min descanso) 3 veces y se finalizó la prueba. 
 
3.5.2 Sistema de adquisición 
 
En el sistema de captura de datos se utilizaron dos tarjetas de adquisición de datos de National 
Instruments (NI USB-6211) de 16 bits de conversión analógica a digital conectadas mediante USB 
a una computadora. A dichas tarjetas se introdujeron los datos tanto de la electromiografía como 
del goniómetro, de manera que se tuviera una alta resolución en la adquisición de datos. 
 
Se diseñó una interfaz gráfica en LabView de National Intruments, de forma que la frecuencia de 
muestreo fuera de 1000 Hz y el número de muestras de cada adquisición fue guardado en los 
archivos de datos de la base. Se almacenaron tanto los datos reales del EMG sin ganancia alguna 
como los datos filtrados, amplificados, rectificados y suavizados, para lo cual se utilizó primero un 
filtro pasa bandas de 20 a 500 Hz, luego una ganancia de 100, una rectificación tomando el valor 
absoluto de la señal y un suavizado con un filtro pasa bajas para sólo dejar pasar las frecuencias 
más bajas. 
 
Para la conexión del goniómetro, se utilizó la unidad de adquisición de datos BIOPAC MP35 
conectado a los dos canales del goniómetro, donde en el primer canal se almacenó la información 
relevante al ángulo de la articulación del codo y en el segundo se almacenó el ángulo de 
desplazamiento medial-lateral del brazo con respecto al antebrazo. Los datos provenientes de la 
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unidad de adquisición fueron adquiridos con el Software Biopac Student Lab Pro 3.7 y la 
adquisición de la señal fue inicializada desde Labview mediante una señal de disparo. Los datos 
fueron guardados posteriormente en un archivo .mat y guardados en la carpeta correspondiente a 
cada prueba y a cada sujeto. 
 
Para la interfaz gráfica en LabView, se pedía al usuario ingresar datos del sujeto como Nombre, 




Figura. 3-44. Interfaz gráfica de usuario para captura de datos en LabView. 
 
3.5.3 Consentimiento informado 
 
Finalizando la etapa de diseño del sistema de adquisición de datos, se procedió a la elaboración de 
un consentimiento informado en dónde se le pudiera informar a los sujetos que realizarían las 
pruebas acerca de los posibles riesgos, el propósito de nuestra investigación y de la 
confidencialidad de sus datos. Todo esto fue para atenernos a las buenas prácticas de investigación 
y seguir los protocolos éticos existentes. El consentimiento informado elaborado en conjunto con 
el equipo de investigación se muestra en los anexos. 
 
3.5.4 Captura de señales 
 
Una vez concluido el diseño del sistema de adquisición de datos, las pruebas fueron realizadas y se 
llego a capturar señales provenientes de un total de 40 sujetos. Para cada sujeto se realizaron las 
pruebas mencionadas anteriormente en el protocolo de medición. Las pruebas tomaron lugar del 
24 de junio al 8 de julio de 2015, y los datos fueron almacenados en una base de datos en línea y 
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quedan a disponibilidad para su procesamiento y consulta bajo permiso de acceso previo. En el 
anexo se pueden encontrar los datos de los sujetos a los que se les realizaron las pruebas, así como 
la información clínica relevante y la fecha y hora de adquisición de los datos. 
  
A continuación, se muestran unas fotos de la captura realizada con uno de los sujetos, donde se 
pueden observar todos los sensores situados: 
 
  
Figura. 3-45. Situación de los sensores EMG en el 
tríceps braquial (cabeza media y cabeza lateral). 




Figura. 3-47. Situación de los sensores EMG en el 
braquiorradial. 
Figura. 3-48. Situación de la señal de referencia en la 
muñeca. 
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Figura. 3-49. Situación del goniómetro. Figura. 3-50. Vista completa durante la realización 
de las pruebas. 
 
Finalmente, y como muestra de estos datos, con los cuales se está trabajando en la actualidad tanto 
en la Universidad del País Vasco como en el TEC de Monterrey, a continuación se observan las 
señales de los 4 sensores electromiográficos durante una de las pruebas realizadas: 
 
 
Figura. 3-51. Señales EMG adquiridas durante la realización de las pruebas. 
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3.6 Relación entre los datos EMG y el ángulo de la articulación 
 
En la literatura está perfectamente demostrado que un impacto en la fuerza muscular tiene lugar 
cuando la longitud muscular o la posición de la articulación cambian [143-145]. Sin embargo, 
todavía no existe suficiente evidencia científica para asegurar que el ángulo de la articulación 
influye en la actividad muscular representada por la electromiografía superficial [146]. Hay 
investigaciones que sugieren la existencia de un efecto sistemático entre la actividad muscular, la 
fuerza muscular del bíceps y el ángulo de la articulación [147, 148], mientras que otros autores 
han declarado no haber encontrado ninguna relación entre la electromiografía normalizado y el 
ángulo de la articulación en bíceps y tríceps [149]. 
 
Sin embargo, obtener una relación entre los datos EMG y los ángulos que generan los miembros 
del cuerpo al realizar movimientos podría ayudar a entender de forma más completa la forma en 
la que los músculos participan en la generación de movimientos, así como en la producción y el 
mantenimiento de posturas específicas. De igual manera, esta información podría ser usada para 
crear un modelo de activación y producción de movimiento, basado en datos reales, el cual pueda 
aplicarse en simulaciones de movimientos utilizando modelos de los músculos.  
 
A partir de la base de datos existente, se han analizado los datos electromiográficos existentes 
llevando a cabo diferentes procesamientos y filtros. Las actividades realizadas se pueden observar 
en detalle en el siguiente diagrama de flujo: 
 
 
Figura. 3-528. Diagrama de flujo de los pasos realizados. 
 
• Corte de inicio y final de experimento: para reducir el ruido que se genera antes de 
comenzar el experimento y una vez terminado el mismo, y teniendo en cuenta no eliminar 
información válida, se ha utilizado un algoritmo capaz de identificar los picos más 
representativos del goniómetro, los cuales son representados mediante el movimiento de 
la articulación. A partir de estos momentos, se han eliminado los datos anteriores al primer 
pico y posteriores al último, eliminando información no relevante. 
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Figura. 3-539. Proceso de corte del inicio y final del experimento. 
 
• Filtrado: debido a las condiciones del experimento tales como la piel de cada sujeto, la 
velocidad del flujo de sangre, la temperatura, el lugar exacto de medición…, se producen 
diferentes tipos de ruido que se encuentra dentro de la señal EMG. Las principales fuentes 
de ruido, tal y como se ha explicado anteriormente, son entre otros el ruido inherente del 
electrodo, el movimiento del electrodo hasta que llega al amplificador, el ruido 
electromagnético, el crosstalk, el ruido interno de las fibras musculares, la inestabilidad de 
la señal o los artefactos electrocardiográficos [150]. 
 
Es necesario eliminar el ruido no deseado generado por los dispositivos de medición y la 
naturaleza del experimento. Las fuentes externas a la señal EMG interfieren con la señal 
esperada y contienen información errónea, la cual resulta en datos imprecisos, por lo que 
el filtrado es muy importante. Debido a que los datos se encuentran dentro del espectro 0-
250Hz, se utilizó una frecuencia de muestre del sistema de 1000Hz, de acuerdo al teorema 
de muestre de Nyquist-Shannon [151]. 
 
Los datos electromiográficos reales son procesados mediante varios filtros digitales antes 
de proceder a su clasificación: 
 
• Filtro paso alto con frecuencia de corte de 20Hz, para eliminar cualquier unidad motora 
generada por el sistema nervioso central y que no corresponda a los músculos analizados 
• Filtro paso banda entre 50 y 60Hz para eliminar el ruido electromagnético de los 
componentes electrónicos, así como su interferencia 
• Filtro paso bajo con frecuencia de corte de 250Hz para eliminar todo el ruido que esté fuera 
del espectro electromiográfico 
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Figura. 3-54. Proceso de filtrado. 
 
• Filtrado de puntos fuera de serie (outliers): como se puede observar en la imagen 
anterior, el filtrado puede muchas veces ocasionar picos muy grandes en los resultados. 
Con el fin de eliminar dichos errores, se lleva a cabo una discriminación de datos de tipo 
percentil, que consiste en buscar la distribución total de los datos de la muestra, y a partir 
de esta distribución encontrar los valores de percentil alto y bajo, dados por el usuario, 
eliminando todos esos valores. Se recomienda para estas aplicaciones usar valores no 
menores al 5% y no mayores al 95% para no perder información que pudiera ser valiosa. 
 
 
Figura. 3-55. Filtrado de puntos fuera de serie (outliers). 
 
• Extracción de características: debido al alto nivel de ruido que contienen las señales 
electromiográficas, es necesario hacer un procesado posterior al filtrado para incrementar 
la eficiencia del clasificador. En la literatura existen diferentes opciones de características 
que emplear para mejorar la clasificación, y uno de los estadísticos más típicos en 
aplicaciones con EMG para el diagnóstico de la actividad muscular es la media cuadrática 
o RMS. Esta medida es típicamente empleada para evaluar la funcionalidad del músculo 
después de una cirugía [152]. La amplitud de la media cuadrática, como se ha comentado 
anteriormente es una métrica robusta para determinar qué tan activo está el músculo en 
un instante. 
 
Para este tipo de procesamiento, en el análisis se recomienda utilizar un RMS para que la 
señal represente la actividad muscular en lugar de la diferencia de potencias de los 
electrodos. 
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Figura. 3-56. Señal EMG antes y después de un análisis RMS. 
 
• Normalización: los datos EMG entre diferentes sujetos son netamente diferentes por el 
simple hecho de que cada persona tiene unas características musculares y físicas distintas. 
Incluso el mismo sujeto puede generar señales EMG distintas con diferentes músculos, o 
en el mismo músculo con diferentes actividades. Para poder comparar datos EMG entre 
diferentes personas, músculos y ejercicios, la señal debe ser normalizada. 
 
Considerando los explicado anteriormente, se ha utilizado la técnica del máximo valor de 
activación durante la máxima contracción voluntaria, obteniendo el siguiente resultado: 
 
 
Figura. 3-57. Proceso de normalización. 
 
• Clasificación: muchos estudios clínicos para la clasificación de señales EMG han sido 
propuestos en la literatura, y como ya se ha explicado hay diferentes opciones disponibles. 
Estos algoritmos han sido utilizados en muchas ocasiones con propósitos patológicos, en 
los cuales se puede supervisar el ejercicio y utilizar un algoritmo supervisado. Por la 
naturaleza de esta investigación, se ha decidido implementar en una primera instancia un 
algoritmo no supervisado k-means, el cual sirva como entrenamiento para la máquina de 
vectores de soporte (SVC). 
 
En primer lugar se utilizó el algoritmo no supervisado k-means para realizar una 
clasificación previa de los datos y servir como entrada para el siguiente algoritmo de 
clasificación. Se probaron diferentes valores de “k”, siendo el valor más alto de dicha 
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variable el que indica que el músculo está trabajando. Todos los demás valores son 
acumulados dentro de un mismo cluster, indicando que no hay activación del músculo. 
Tras realizar una prueba de sensibilidad, se llegó a la conclusión de que se recomienda 
utilizar un valor mínimo de 4. 
 
Posteriormente se empleó un análisis mediante máquinas de vectores de soporte o SVM, 
las cuales son algoritmos de aprendizaje supervisado que se utilizar para resolver 
problemas de regresión y clasificación. Dado un conjunto de datos de entrenamiento 
identificados por clases, se entrena un modelo predictivo a través de una SVM, el cual 
posteriormente es capaz de predecir de forma precisa la clasificación de dichos datos. El 
uso de SVM generalmente resulta en una clasificación de alta precisión, aunque tiene una 
gran complejidad computacional y además su proceso adolece de falta de transparencia y 
significancia interna. 
 
• Resultados: el primer resultado del proceso que se observa es un histograma donde se 
muestra la cantidad de veces que se observó un valor clasificado como encendido en un 
ángulo de la articulación en particular. En el eje X de las gráficas se representa el ángulo 
de la articulación, mientras que en el eje Y se indica el número de veces que se observó 




Figura. 3-58. Gráfico de histogramas. 
 
De las gráficas anteriores se infiere que no hay ningún patrón particular que relacione 
ambos parámetros. Sin embargo, sí que se muestra una distribución donde a partir de los 
20º comienza a haber una mayor actividad muscular, repitiéndose posteriormente 
alrededor de los 45º y otra vez al final a los 120º. 
 
A continuación se extrajo el gráfico de promedios de las muestras, el cual proporciona el 
promedio de los datos que presentaron una activación en dicho ángulo. Se muestra la suma 
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de los promedios de las activaciones musculares en cada ángulo de los analizados, 
pudiéndose medir la intensidad de las activaciones que se observaron en el gráfico anterior. 
 
 
Figura. 3-59. Gráfico de promedios. 
 
De este análisis se puede extraer que a partir de los 40º es cuando el músculo comienza a 
tener una mayor activación, lo que concuerda con los momentos de mayor esfuerzo de 
acuerdo con las características de la adquisición de los datos EMG. 
 
Por último, se generó el histograma de tendencia, el cual sirve para identificar si existe una 
tendencia en las activaciones, es decir, para cada ejercicio se busca la pendiente de la señal 
EMG, y posteriormente se representan dichos valores en un histograma para identificar si 
existe alguna tendencia en los datos. De esta forma, y en términos prácticos, se podría 




Figura. 3-60. Histograma de tendencias. 
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Los resultados de este análisis muestran que, para los ejercicios realizados en la captura de las 
señales de la base de datos que se ha analizado, los músculos apenas sufren fatiga, pues el valor 
predominante en las pendientes de los ejercicios es de 0. Esto indica que la intensidad de la señal 




Como parte del desarrollo de los trabajos de tesis, se ha asistido a varios congresos y se ha 
publicado un artículo en una revista de gran relevancia. A continuación se enumeran los méritos 
coseguidos en este sentido: 
 
Título: Arm Orthosis/Prosthesis movement control based on surface EMG signal 
extraction 
Publicación: International Journal of Neural Systems (May 2015) 
Autores: Aaron Suberbiola, Ekaitz Zulueta, Jose Manuel Lopez-Guede, Ismael 
Etxeberria-Agiriano, Manuel Graña 
Abstract: This paper shows experimental results on electromyography (EMG)-based 
system control applied to motorized orthoses. Biceps and triceps EMG signals are 
captured through two biometrical sensors, which are then filtered and processed by an 
acquisition system. Finally an output/control signal is produced and sent to the actuators, 
which will then perform the actual movement, using algorithms based on autoregressive 
(AR) models and neural networks, among others. The research goal is to predict the 
desired movement of the lower arm through the analysis of EMG signals, so that the 
movement can be reproduced by an arm orthosis, powered by two linear actuators. In this 
experiment, best accuracy has achieved values up to 91%, using a fourth-order AR-model 
and 100ms block length. 
 
Título: Implementation of SMA actuators in arm Orthosis/Prosthesis, controlled by 
surface EMG signals and tactile pressure sensors 
Congreso: 4th ISSNIP Biosginals & Biorobotics Conference – 18th-20th February 2013, 
Rio de Janeiro (Brazil) 
Autores: Aaron Suberbiola, Ekaitz Zulueta 
Abstract: The goal of this paper is to show EMG based system control applied to 
motorized orthoses. Through two biometrical sensors biceps and triceps EMG signals are 
captured, and two tactile pressure sensors provide further information about the system. 
Then all the information is filtered and processed by an acquisition system and finally an 
output/control signal is produced and sent to the actuators, which will then perform the 
proper movement. The typical actuators have been replaced by SMA (shape memory alloy) 
actuators, which have better performance and are a completely new approach to this kind 
of orthosis’ movement. Our objective is that the movement of the orthosis resembles the 
natural movement of the lower arm, using new techniques and new components that are 
more likely to human muscles, such as SMA actuators. 
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Título: Arm Orthosis/Prosthesis control based on surface EMG signal extraction 
Congreso: 8th International Conference on Hybrid Artificial Intelligence Systems – 11th-
13th September 2013, Salamanca (Spain) 
Autores: Aaron Suberbiola, Ekaitz Zulueta, Jose Manuel Lopez-Guede, Ismael 
Etxeberria-Agiriano, Bren Van Caesbroeck. 
Abstract: The goal of this paper is to show EMG based system control applied to 
motorized orthoses. Through two biometrical sensors it captures biceps and triceps EMG 
signals, which are then filtered and processed by an acquisition system. Finally an 
output/control signal is produced and sent to the actuators, which will then perform the 
proper movement. The research goal is to predict the movement of the lower arm through 
the analysis of EMG signals, so that the movement can be reproduced by an arm orthosis, 
powered by two linear actuators. 
  




96  CAPÍTULO 3 
  
 CAPÍTULO 4 
CONCLUSIONES Y LÍNEAS FUTURAS 
 
4.1 - CONCLUSIONES 
4.2 - LÍNEAS FUTURAS 
 
CONCLUSIONES Y LÍNEAS FUTURAS  99 




La utilización de las señales electromiográficas para el control de exoesqueletos es una tecnología 
que ha sido ampliamente estudiada y utilizada desde hace décadas. En la actualidad sigue siendo 
una alternativa muy empleada, a la par que se están desarrollando técnicas de control más 
avanzadas que permitan a los usuarios una experiencia lo más parecida a la real. 
 
En esta tesis se han abordado varias alternativas que permitan el control de una órtesis de brazo, 
recproduciendo la extensión y flexión del codo a partir de las señales EMG que el usuario genera. 
Debido a la necesidad de una base de datos con la que trabajar, se ha construido un archivo con 
señales capturadas a partir de experiementos bajo condiciones controladas, el cual ha sido de gran 
utilidad y podrá ser utilizado para futuras investigaciones en este campo. 
 
Queda plenamente demostrado que una de las partes fundamentales de cualquier aplicación con 
señales EMG es el filtrado que hay que hacer a estas señales. Antes de este momento hay que 
asegurar una correcta adquisición de las señales, pero el filtrado que de ellas se haga 
posteriormente afectará enormemente al comportamiento del control. En esta tesis se han probado 
diferentes controles en función de los trabajos anteriores observados en la literatura, resultando 
todos ellos en señales EMG con condiciones adecuadas para su porcesamiento posterior. 
 
Entre los controles desarrollados, se han obtenido diferentes resultados en función de su 
conveniencia para este tipo de aplicaciones. Los algoritmos en el dominio del tiempo binario y 
variable son soluciones de baja precisión, y necesitan que el usuario aplique una cantidad 
significativa de fuerza para conseguir señales EMG muy claras. Además requiere de calibración 
para cada usuario, aunque estos métodos son simples y permiten una menos cantidad de 
dispositivos, además de necesitar mucho menos procesamiento. 
 
La utilización de redes neuronales artificiales en combinación con modelos autorregresivos 
permite una mayor precisión en la captura de las señales EMG, con una pequeña cantidad de fuerza 
aplicada por el usuario. Se ha llegado a alcanzar una precisión del movimiento de extensión o 
flexión del brazo del 91% a la hora de reconocer correctamente el movimiento deseado por el 
usuario. Sin embargo, este resultado implica que aproximadamente 1 de cada 10 veces que el 
usuario quiere mover el brazo, el sistema no identifica adecuadamente el movimiento, lo que es 
totalmente indeseada para aplicaciones de este tipo. Además, la utilización de un modelo 
autorregresivo muy detallado sólo es adecuada cuando se cuenta con datos EMG de muy alta 
calidad. 
 
Para intentar mejorar el control del exoesqueleto, se añadieron sensores de presión en la órtesis, 
de forma que se mida la fuerza aplicada en ambos lados de la muñeca. Estos datos se han utilizado 
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únicamente cuando los procedentes de las señales EMG son muy bajos, tratando principalmente 
de compensar la fuerza que se genera al mantener un peso en el brazo. Su implementación más 
profunda en el sistema de control ofrece evidentes posibilidades que deben ser exploradas. 
 
Como parte de las opciones exploradas, se estudió la posibilidad de utilizar actuadores fabricados 
con materiales con memoria de forma (SMA). Estos materiales ofrecen unas opciones que no suelen 
ser exploradas, y a pesar de las prometedoras posibilidades de su implementación, no ha sido 
posible desarrollar esta tecnología ya que existe varias limitaciones que no lo convierten en la 
opción más recomendable. Especialmente importantes son la velocidad de actuación que 
proporcionan los actuadores SMA, así como la fuerza que son capaces de desarrollar, que los hacen 
claramente insuficientes para generar el movimiento de la órtesis de brazo que se desea controlar. 
 
Es importante señalar que, para ser una aplicación susceptible de ser utilizada en situaciones reales, 
no es sólo importante comparar la precisión de los resultados de los sistemas de control. Es 
también importante tener en cuenta el tiempo de respuesta y la complejidad del sistema, de forma 
que su configuración permita mantener un compromiso entre rendimiento y facilidad de uso. 
 
4.2 Líneas futuras 
 
Los trabajos realizados en esta tesis tienen un largo y productivo recorrido en un futuro no muy 
lejano. El sistema de adquisición sigue siendo perfectamente válido para su utilización, además de 
que se ha mejorado tanto la calidad como la cantidad de señales que se pueden capturar. Ademñas 
se cuenta con una base datos capturada bajo condiciones controladas, de forma que se dispone de 
una gran cantidad de señales EMG que utilizar en los trabajos de investigación futuros. 
 
Los sistemas de control planteados deben ser desarrollados para tratar de conseguir un 
movimiento lo más natural posible de la órtesis. A pesar de haber sido capaces de identificar el 
movimiento que el usuario desea realizar con una alta precisión, hay muchas más variables que 
deben ser analizadas y controladas para conseguir una mejor experiencia del usuario. Además, y a 
pesar de lo comentado anteriormente respecto a los actuadores SMA, se han descubierto 
recientemente algunas aplicaciones de este tipo de tecnología muy prometedoras. 
 
Por otro lado, existe un software libre llamado OpenSim, el cual ha sido desarrollado por la 
Universidad de Stanford y permite la simulación de todos los elementos articulares del ser 
humano, principalmente huesos y sus dinámicas a partir de modelos de los músculos. En este 
sentido se ha profundizado muy poco, pero resulta una aplicación muy interesante por lo que se 
podrían lanzar líneas de investigación. 
 
Finalmente, hay disponibles algunas aplicaciones comerciales que hacen mucho más accesible la 
utilización de señales EMG. En concreto, hay una muy prometedora que se llama Myo Gesture 
Control Armband, que consiste en un brazalete que captura las señales EMG de los músculos que 
hay alrededor de la muñeca, y los procesa para identificar gestos que el usario realiza. Por el 
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momento sus aplicaciones están siendo más dirigidas a soluciones comerciales, pero puede ser una 
herramienta que dote de gran versatilidad a posteriores trabajos con señales EMG. 
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6.2 Protocolo para mediciones electromiográficas de la base de datos 
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6.3 Información de los sujetos que conforman la base de datos 
Código Fecha Hora Nombre Edad Brazo dominante Genero Altura Peso IMC 
SUJ01 24/6/15 11:30 Sergio 24 Derecho Hombre 180 118 36,41 
SUJ02 24/6/15 13:30 Diego 24 Derecho Hombre 178 75 23,67 
SUJ03 24/6/15 16:00 Diana 29 Derecho Mujer 166 62 22,49 
SUJ04 24/6/15 17:00 Sergio 
Alejandro 
21 Derecho Hombre 180 80 24,69 
SUJ05 24/6/15 17:55 Artemio 22 Derecho Hombre 171 88 30,09 
SUJ06 24/6/15 18:45 Fernando 21 Derecho Hombre 172 80 27,04 
SUJ07 25/6/15 12:10 Alix 22 Derecho Mujer 163 60 22,58 
SUJ08 25/6/15 15:15 Roberto 27 Derecho Hombre 175 83 27,10 
SUJ09 26/6/15 9:15 Santos 22 Derecho Hombre 178 72 22,72 
SUJ10 26/6/15 12:10 Yumma 20 Derecho Mujer 157 51 20,69 
SUJ11 26/6/15 13:05 Diana 22 Derecho Mujer 164 98 36,43 
SUJ12 26/6/15 13:50 Raul 23 Derecho Hombre 166 72 26,12 
SUJ13 29/6/15 12:50 Mariana 22 Derecho Mujer 157 51 20,69 
SUJ14 29/6/15 14:50 Javier  23 Derecho Hombre 179 91 28,40 
SUJ15 29/6/15 15:50 Luis Alfonso 19 Derecho Hombre 169 67,5 23,63 
SUJ16 29/6/15 16:30 Ana Laura 19 Derecho Mujer 163 53 19,94 
SUJ17 30/6/15 12:20 Oleksandra 23 Derecho Mujer 165 60 22,03 
SUJ18 30/6/15 13:15 Antonio 23 Derecho Hombre 167 57 20,43 
SUJ19 30/6/15 14:00 Maria Jose 18 Derecho Mujer 163 56 21,07 
SUJ20 30/6/15 14:55 Aleksandra 22 Derecho Mujer 160 65 25,39 
SUJ21 30/6/15 16:30 Mikhail 22 Derecho Hombre 185 69 20,16 
SUJ22 1/7/15 11:20 Victor 20 Derecho Hombre 164 80 29,74 
SUJ23 1/7/15 12:15 Armando 21 Derecho Hombre 178 76 23,98 
SUJ24 1/7/15 13:50 Victoria 23 Derecho Mujer 170 78 26,98 
SUJ25 2/7/15 10:00 Sergio 21 Derecho Hombre 182 75 22,64 
SUJ26 2/7/15 11:10 Daniela 22 Derecho Mujer 162 70 26,67 
SUJ27 2/7/15 12:00 Mateo 21 Derecho Hombre 182 78 23,54 
SUJ28 2/7/15 12:40 Luis 21 Derecho Hombre 173 58 19,37 
SUJ29 2/7/15 14:00 Raziel 22 Derecho Hombre 163 61 22,95 
SUJ30 2/7/15 15:15 Dariel 19 Derecho Hombre 180 56 17,28 
SUJ31 2/7/15 16:25 Leslie 25 Derecho Mujer 160 74 28,90 
SUJ32 2/7/15 17:35 Montse 19 Derecho Mujer 158 49 19,62 
SUJ33 3/7/15 9:35 Adan 27 Derecho Hombre 190 105 29,08 
SUJ34 3/7/15 12:17 Elmer 20 Derecho Hombre 176 74 23,88 
SUJ35 3/7/15 13:10 Javier  23 Derecho Hombre 180 100 30,86 
SUJ36 3/7/15 14:00 Guadalupe 23 Derecho Mujer 163 70 26,34 
SUJ37 8/7/15 11:25 Wendolyne 22 Derecho Mujer 170 68 23,52 
SUJ38 8/7/15 12:00 Alejandra 21 Izquierdo Mujer 165 80 29,38 
SUJ39 8/7/15 13:00 Lupita 21 Derecho Mujer 169 70 24,50 
SUJ40 9/7/15 10:50 Aaron 29 Derecho Hombre 181 82 25,02 
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Código Día
s 












SUJ01 5 Acondicionamiento físico 2 No 34 29 32 30 
SUJ02 0 Ninguno 0 No 28 26 33 28 
SUJ03 4 Acondicionamiento físico 1 No 28 24 29 23 
SUJ04 5 Baloncesto 2 Sincope 
cardiovascular 
33 29 32 30 
SUJ05 4 Acondicionamiento físico 2 Lupus 34 27 32 27 
SUJ06 0 Ninguno 0 No 35 29 34 27 
SUJ07 3 Gimnasio/Acondicionamie
nto 
2 No 26 23 28 25 
SUJ08 0 Ninguno 0 No 31 28 32 26 
SUJ09 2 Cardio 1 No 29 27 32 28 
SUJ10 3 Capoeira y yoga 2 No 25 22 28 25 
SUJ11 2 Volleyball 4 No 39 30 28 24 
SUJ12 2 Running 1 No 30 26 30 26 
SUJ13 2 Acondicionamiento físico 0,67 No 24 20 29 23 
SUJ14 5 Gimnasio/Voleibol 3 No 33 30 33 28 
SUJ15 3 Gimnasio/Running 2 No 30 26 30 26 
SUJ16 5 Gimnasio 1,5 No 24 20,5 27,5 23 
SUJ17 5 Natación/Yoga 1,5 No 30 24 30 26 
SUJ18 0 Ninguno 0 No 28 28 27 26 
SUJ19 0 Ninguno 0 No 24 20 29 24 
SUJ20 4 Tenis/Body Combat 1,5 No 30 26 30 25 
SUJ21 4 Gimnasio 1 No 29 25 34 30 
SUJ22 5 Acondicionamiento físico 1,5 No 32 27 31 25 
SUJ23 0 Ninguno 0 No 29 25 32 27 
SUJ24 0 Ninguno 0 No 30 23 29 28 
SUJ25 5 Gimnasio/Crossfit 1 No 30,5 27,5 33 27 
SUJ26 2 Futbol 2 No 32 24 32 23 
SUJ27 1 Correr 1 No 28 25 36 28 
SUJ28 2 Futbol y correr 2,5 No 23 23 34 28 
SUJ29 4 Gimnasio 2,25 No 31 24 31 26 
SUJ30 0 Nada 0 No 22 22 32 28 
SUJ31 0 Nada 0 No 32 25 28 25 
SUJ32 0 Nada 0 No 24 22 30 24 
SUJ33 3 Tenis / Bolos 1 No 32 31 36 32 
SUJ34 0 Nada 0 No 29 26 34 26 
SUJ35 0 Nada 0 Rotura codo (15 
años) 
33 28 33 28 
SUJ36 0 Nada 0 No 30 24 31 25 
SUJ37 3 Nadar, hockey y básquet 1,5 No 28 24 34 26 
SUJ38 0 Nada 0 No 34 27 30 26 
SUJ39 5 Correr 1 No 26 23 32 25 
SUJ40 3 Correr/Bicicleta 1 No 28 25 33 26 
